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Resumo

O cancer renal € um problema de saude publica que afeta milhares de pessoas em
todo o mundo. A segmentacao precisa dos rins e dos tumores renais pode ajudar os
especialistas a diagnosticar doencas e melhorar o planejamento do tratamento, o que é
importante na pratica clinica. No entanto, devido a heterogeneidade dos rins e dos
tumores renais, a segmentacdo manual € um processo demorado e sujeito a variabilidade
entre os especialistas. Devido a esse trabalho arduo, técnicas computacionais, como
redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs), tornaram-se
populares em tarefas de segmentagcdo automatica de rins e tumores renais. As redes
tridimensionais (3D) apresentam bom desempenho em tarefas de segmentacéo,
mas sao complexas e apresentam altos custos computacionais. Assim, as redes
bidimensionais sdo as mais usadas devido ao consumo de memdria relativamente baixo,
mas ndo exploram os recursos 3D. Portanto, nesta tese, redes 2.5D, que equilibram o
consumo de memdria e a complexidade do modelo, sdo propostas para auxiliar médicos
especializados na deteccéo de rins e tumores renais em tomografia computadorizada
(TC). Estas redes estao inseridas em um método proposto organizado em quatro
etapas: (1) pré-processamento da base de imagens; (2) segmentacao inicial dos rins e
tumores renais usando os modelos ResUNet 2.5D e DeepLabv3+ 2.5D, respectivamente;
(3) reconstrucao dos tumores renais usando operacgao bindria; e (4) reducao de falsos
positivos usando técnicas de processamento de imagens. O método proposto foi avaliado
em 210 TCs da base de imagens KiTS19. Na segmentacao dos rins, apresentou 97,45%
de Dice, 95,05% de Jaccard, 99,95% de acuracia, 98,44% de sensibilidade e 99,96% de
especificidade. Na segmentacao dos tumores renais, foi obtido 84,06% de Dice, 75,04%
de Jaccard, 99,94% de acuracia, 88,33% de sensibilidade e 99,95% de especificidade. De
maneira geral, os resultados fornecem fortes evidéncias de que o método proposto € uma
ferramenta com potencial para auxiliar no diagnostico da doenca.

Palavras-chave: Cancer de rim, Segmentacao de rim, Segmentacao de tumores renais,
Redes neurais convolucionais, Aprendizado profundo, Tomografia computadorizada,
Imagens médicas



Abstract

Kidney cancer is a public health problem that affects thousands of people worldwide. The
precise segmentation of kidneys and kidney tumors can help medical specialists to
diagnose diseases and improve treatment planning, which is highly required in clinical
practice. However, because of the heterogeneity of kidneys and kidney tumors, manually
segmenting is a time-consuming process and subject to variability among specialists.
Because of this hard work, computational techniques, such as convolutional neural
networks (CNNs), have become popular in automatic medical image segmentation tasks.
Three-dimensional (3D) networks have a high segmentation capacity, but they are complex
and have high computational costs. Thus, two-dimensional networks are the most used
owing to the relatively low memory consumption, but they do not exploit 3D features.
Therefore, in this thesis, 2.5D networks, that balances memory consumption and model
complexity, are proposed to doctors specialized in the detection of kidneys and kidney
tumors in computed tomography (CT). These networks are inserted in a proposed method
organized in four steps: (1) image base pre-processing; (2) initial segmentation of kidneys
and kidney tumors using ResUNet 2.5D and DeepLabv3+ 2.5D models, respectively;
(8) reconstruction of kidney tumors using binary operation; and (4) reduction of false
positives using image processing techniques. The proposed method was evaluated in 210
CTs from the KiTS19 image base. In the segmentation of the kidneys, it presented 97.45%
of Dice, 95.05% of Jaccard, 99.95% of accuracy, 98.44% of sensitivity and 99.96% of
specificity. In the segmentation of renal tumors, 84.06% of Dice, 75.04% of Jaccard,
99.94% accuracy, 88,33% sensitivity and 99.95% specificity were obtained. Overall, the
results provide strong evidence that the proposed method is a powerful tool to help
diagnose the disease.

Keywords: Kidney cancer, Kidney segmentation, Kidney tumor segmentation, Convolutional
neural networks, Deep learning, Computed tomography, Medical images.
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1 Introducao

Os rins sdo um par de 6rgéaos localizados na parte posterior do abdémen e
sao protegidos pela caixa toracica. Esses 6rgaos sao cercados por uma fina camada
de tecido conjuntivo e por uma camada de gordura. Além disso, sao responsaveis
por filtrar o sangue das artérias renais, retirando o excesso de agua, sal e residuos
excretando-os pela urina. Sdo também 6rgaos que desempenham um papel fundamental
no metabolismo da vitamina D, na fabricagdo de horménios que estimulam a producéo de
hemacias e na regulacao da pressao arterial (SOCIETY, 2017; FUND, 2019).

Portanto, os rins sdo extremamente importantes para o funcionamento do
organismo. No entanto, alguns fatores de risco, como tabagismo, obesidade e hipertensao,
podem afetar a funcéo renal e levar ao cancer renal. Nesse sentido, mudancas no acido
desoxirribonucleico (Deoxyribonucleic Acid - DNA) que ativam oncdgenes ou genes
supressores de tumor podem fazer com que as células renais percam sua funcao primaria
e comecem a se multiplicar rapidamente, causando tumores renais (SOCIETY, 2017; UK,
2019; HEALTH, 2021).

O cancer de rim (carcinoma de células renais) € um tipo de cancer que surge das
células renais e pode crescer lentamente ou de forma mais agressiva. O cancer de rim
geralmente cresce como uma unica massa, mas outros tumores podem surgir em um ou
nos dois rins. Em um estéagio mais avangado, as células malignas podem cair na corrente
sanguinea e afetar outros érgaos (SEYFRIED; HUYSENTRUYT, 2013; SHUCH et al.,
2015). Este processo é chamado de metastase e afeta mais de 90% dos casos de cancer
renal (SOCIETY, 2017; GHOSN et al., 2019). O tipo mais prevalente € chamado de
carcinoma de células claras ou renais e representa cerca de 60-80% de todos os
canceres renais (BRAY et al., 2018; XU; ATKINS; MCDERMOTT, 2020).

Entre os tipos de cancer, o cancer renal € considerado o cancer mais letal do trato
urinario (FERLAY et al., 2015), e a 162 causa mais comum de morte por cancer (FUND,
2019). Embora 59% dos casos ocorram em paises mais desenvolvidos, as taxas de
sobrevivéncia sao relativamente altas, enquanto em paises de baixa renda as taxas
de sobrevivéncia sao baixas, pois a deteccdo de tumores ocorre em estagios mais
avancados (FUND, 2019). Além disso, o cancer renal € o 9% cancer mais comum em
homens e 0 14° mais comum em mulheres (ZNAOR et al., 2015; ROSSI et al., 2018). De
acordo com as ultimas pesquisas estatisticas, mais de 400.000 novos casos de cancer
renal foram diagnosticados e quase 180.000 mortes relacionadas foram relatadas em
2018 (BRAY et al., 2018; FUND, 2019).

O diagnéstico precoce é fundamental para o tratamento adequado do cancer renal
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e aumenta as chances de cura. Além disso, o sucesso da radioterapia depende da
segmentacao precisa do tecido-alvo, pois sédo fornecidas informagdes estruturais sobre
irregularidades na forma e medidas do tamanho dos tumores renais que podem ser
usadas por especialistas para analisar condi¢cdes clinicas graves (DALLAL et al., 2017).
Para isso, a tomografia computadorizada (TC) é considerada o padréo ouro entre
todas as modalidades de imagem disponiveis para investigagao de tumores renais,
especialmente em seu estagio inicial (KAUR; JUNEJA, 2016). A segmentacao de tumores
renais a partir de imagens de TC é uma tarefa essencial para o diagnéstico, tratamento e
planejamento cirurgico na urologia (YANG et al., 2014).

Devido a importancia clinica em geral, muitos pesquisadores investem no uso de
técnicas de processamento de imagens e aprendizado de maquina para desenvolver
metodos computacionais que auxiliem especialistas na interpretacdo de imagens
médicas (GWYNNE et al., 2012a; DINIZ et al., 2019; CRUZ et al., 2020). Essas técnicas
computacionais séo incorporadas em sistemas de Diagnéstico e de Detecgao Auxiliados
por Computador (Computer Aided Diagnosis - CADx) e (Computer Aided Detection - CAD
e sao aplicadas a varios tipos de imagens médicas para fornecer suporte na andlise de
doencgas (SELVANAYAKI; KARNAN, 2010; PADILLA et al., 2012; EL-DAHSHAN et al.,
2014; GHAFOORIAN et al., 2017). Esses sistemas contribuem para reduzir a carga de
trabalho do especialista e aumentar a eficiéncia da analise. Portanto, s&o uteis no
processo de deteccéo e diagndstico do cancer renal, por meio da pré-analise das
informagdes fornecidas pelas imagens de TC.

As TCs sao bastante usadas em métodos para segmentar os rins e detectar
lesdes renais, pois fornecem imagens de alta resolugdo com bons detalhes anatémicos.
No entanto, essas imagens podem conter componentes distorcidos devido a artefatos
encontrados na imagem, que incluem ruido, formato de anel, dispersao, pseudo-realce,
artefatos metalicos, etc (BOAS; FLEISCHMANN, 2012). Um dos principais desafios
da segmentacéo do rim na TC é incluir as regiées do campo renal recobertas por
estruturas anormais. Em um cenario em que os pacientes sdo saudaveis ou, por exemplo,
com pequenos nodulos, os métodos CAD geralmente sao capazes de fornecer uma
segmentagao confidvel, pois o contraste entre as areas renais e seus limites geralmente é
mantido. No entanto, em um cenario mais complexo, os pacientes podem ter doencas que
afetam seus rins com anormalidades, assim, a tarefa de segmentacao do rim torna-se
significativamente mais complexa (BERGERON, 2013; CANDEMIR et al., 2014). Na
segmentacao dos tumores renais, um dos principais desafios é delinear com precisao o
limite da les&o renal entre os tecidos préximos, devido a presenca de intensidade
intrinseca na homogeneidade da textura do tecido ou limites que sdo inerentemente
confusos (AGNELLO et al., 2020). Por essas razdes, a tarefa de segmentar os rins e
tumores renais torna-se significativamente complexa e desafiadora.
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Dessa forma, métodos automaticos e robustos podem ser cruciais para superar
essas dificuldades. Portanto, o problema abordado nesta tese consiste em propor um
método automatico capaz de segmentar com precisao rins e tumores renais em imagens
tomograficas.

1.1  Objetivo Geral

O objetivo geral da tese proposta é desenvolver um método computacional para
segmentar automaticamente os rins e tumores renais em TCs de pacientes doentes,
usando principalmente os modelos ResUNet e DeeplLabv3+ baseados em abordagem
2.5D, agrupamento de tumores renais acordo com os padrdes identificados usando
aprendizado de maquina e reducao de falsos positivos com base em informacdes
contextuais.

1.2 Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral deste trabalho, faz-se necessario atingir os seguintes
objetivos especificos:

« Aplicar a técnica de aumento de dados em tempo real, tornando-a uma ferramenta
poderosa para o método, com baixo consumo de recurso de maquina e maior
capacidade de generalizar modelos de aprendizado profundo;

» Desenvolver um método automatico que visa encontrar padrdes de caracteristicas
existentes na base de imagens para organiza-la em grupos, de forma a garantir um
modelo de aprendizagem profunda mais equilibrado e generalizado;

« Identificar os filtros mais efetivos para realcar os tumores renais e padronizar os rins;

» Compreender e aplicar as redes neurais convolucionais na tarefa de segmentar os
rins e tumores renais em imagens de TC;

» Reconstruir regides de tumores renais para recuperar tecido de tumores renais e
rins ndo segmentados inicialmente, a fim de aumentar a preciséao das segmentacdes
dos rins e tumores renais;

« Validar o método proposto por meio de métricas comumente usadas em trabalhos
de imagens médicas. Além disso, aplicar o teste de significancia nas etapas do
método para verificar se ha diferenca significativa entre elas;

* Avaliar o método proposto por meio da realizacdo de experimentos, usando uma
base de imagens publicas de TC;

« Comparar o método proposto com métodos ja consolidados na literatura.
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1.3 Organizacao do Trabalho

Os demais capitulos deste trabalho foram organizados em:

O Capitulo 2 apresenta um resumo dos trabalhos relacionados a tarefa de
segmentacao de rins e tumores renais em imagens tomograficas.

O Capitulo 3 trata dos conceitos fundamentais necessarios para a construgao desta
pesquisa.

O Capitulo 4 descreve todas as etapas do método proposto usado para a
segmentacao dos rins e tumores renais em imagens de TC.

O Capitulo 5 mostra e discute os resultados alcangcados no método proposto.

O Capitulo 6 apresenta varios estudos de casos e um estudo comparativo com os
trabalhos relacionados. Além disso, discute as vantagens e limitagdes encontradas
no método proposto.

Finalmente, o Capitulo 7 apresenta as consideracgdes finais e sugestdes de
trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

Na literatura existem estudos que tratam do mesmo problema abordado nesta
proposta de tese, ou seja, métodos desenvolvidos para segmentacao de rins e tumores
renais em imagens de TC. As subsecdes a seguir apresentam resumos de alguns
trabalhos relacionados, que se dividem em: segmentacao de rins, segmentacao de
tumores renais, e segmentacao de rins e tumores renais.

2.1 Segmentacao de Rins

Nos ultimos anos, a comunidade cientifica publicou varios métodos para
segmentacgao de rins em TC. Khalifa et al. (2011) descrevem uma abordagem 3D para
segmentagao renal usando um modelo deformavel baseado em Level Set. A abordagem
proposta foi avaliada nos conjuntos de dados de TC de 29 pacientes, produzindo um Dice
de 95% de rins. Os resultados apresentados indicam que combinar as caracteristicas das
imagens de TC na evolugdo do conjunto de niveis leva a resultados de segmentacdo mais
precisos.

No trabalho de Wolz et al. (2013) foi apresentado um método automatizado para a
segmentacao de multiplos érgaos de tomografias computadorizadas de abdémen. O
método baseia-se em um esquema hierarquico de registro e ponderacao de atlas. A
segmentacao final é obtida aplicando um modelo de intensidade aprendido, incorporando
conhecimento espacial. Para avaliar o método, foram usados 150 exames de TC,
resultando em um Dice de 92,5%.

No estudo de Zhao, Liang e Fan (2013) uma estrutura de segmentagéao baseada
em fatias € construida para segmentar os rins automaticamente com base na continuidade
contextual na sequéncia de imagens de TC. A estrutura tem quatro etapas principais:
segmentacao inicial, selegdo da segmentacéo inicial mais confiavel e localizagéo e
modificacao de vazamentos. Um total de 10 pacientes sdo usados para avaliar a eficacia
do método. O resultado final obtido foi de 94,7% de Dice.

Yang et al. (2014) propuseram um método automatico baseado no registro de
imagens multi-atlas. O método é baseado em duas etapas. A primeira etapa consiste no
uso de atlas de baixa resolugéo para uma segmentacao inicial. A partir da localizagao
grosseira dos rins, a segunda etapa consiste em cortar os rins esquerdo e direito das
imagens originais e alinhar com outro conjunto de imagens de atlas de alta resolugao para
obter os resultados finais. Para avaliar o método, seis resultados de segmentagéo de rins
com tumores renais grandes foram excluidos porque o tumor alterou significativamente a
forma do rim. Finalmente, 0 método obteve 95,2% de Dice, usando um conjunto privado
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de 14 imagens.

No método de Khalifa et al. (2016) uma estrutura hibrida baseada na integragao de
modelos geomeétricos deformaveis e fatoragao matricial ndo-negativa (Nonnegative Matrix
Factorization - NMF) é usada para segmentacao 3D dos rins. Além disso, um modelo de
forma é construido usando o conjunto de treinamento e, durante a segmentacéo, um
modelo baseado em aparéncia é atualizado, levando em consideracao as localizacdes e
aparéncias dos voxels. As interacdes espaciais sdo modeladas usando um modelo de
campo aleatério de Potts Markov-Gibbs. Um conjunto de 36 exames de TC é usado para
avaliar a abordagem proposta e apresentou 96,45% de Dice.

O método proposto por Skalski et al. (2017) é baseado em contorno ativo usando
a estrutura Level Set com restricdes de forma elipsoidal. A solugao proposta leva em
consideracao as informagdes sobre a regido e os termos de contorno, bem como as
restricdes dedicadas ao formato renal caracteristico. O método proposto foi testado em 10
exames de pacientes com diagndstico de cancer renal. A média em relacdo ao Dice foi
igual a 86,2%.

O trabalho de Jackson et al. (2018) desenvolve uma ferramenta automatizada com
base em redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Network - CNNs) 3D capaz
de segmentar o rim direito e esquerdo com precisdo. Os autores optaram pela abordagem
3D por se mostrar mais adaptavel a anormalidades estruturais mais complexas, como 0s
cistos renais. Os experimentos foram realizados em TCs de 113 pacientes, obtendo-se
resultados de 91% para o rim direito e 86% para o rim esquerdo, ou seja, 88,5% de Dice
médio. O baixo desempenho foi observado em trés pacientes com rins cisticos.

Outro método € apresentado por Mehta et al. (2019). Os autores avaliam a
precisao e a viabilidade de uso das segmentacdes renais por crowdsourcing. 42
TCs, foram rotuladas por 72 usuarios na plataforma Robovision Al. As segmentacoes
de crowdsourcing e as segmentacdes rotuladas por especialistas foram usadas
individualmente e em conjunto como dados de treinamento para modelos separados da
CNN. A validacao primaria foi realizada comparando as segmentacdes. O desempenho
da CNN atingiu um resultado de 93,2% de Dice.

Les et al. (2021) apresentaram um sistema de apoio ao diagndstico renal. O
sistema permite a deteccao e segmentacao totalmente automatica do rim usando um
conjunto de 270 imagens de TC. O método proposto tem duas etapas. Na primeira etapa,
é realizada a segmentacdo semantica baseada na rede U-Net e batch. Na segunda etapa,
um sistema de rastreamento (middle-bottom, middle-top) foi usado para preencher a
imagem, o que permitiu encontrar o contorno do rim nas fatias restantes da TC. O método
desenvolvido atingiu um Dice de 90,63%.

Ao analisar os trabalhos mencionados, observa-se que ha desenvolvimento
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de métodos computacionais para segmentacao de rins em imagens de TC. Além
disso, é possivel verificar que essa tarefa nao € algo recente e trivial, ao longo dos
anos varios métodos foram elaborados para a segmentacao de rins. As abordagens
baseadas em contorno ativo (SKALSKI et al., 2017) possuem dependéncia de pontos
iniciais do contorno, parametros adequados, ndo seguem alteracdes topoldgicas de
objetos e imagens de alta resolugéo requerem um longo tempo de execugao. Além
disso, sdo sensiveis aos estados minimos locais, sua precisdo depende da politica de
convergéncia (BAKOS, 2007).

Por sua vez, os métodos deformaveis baseiam-se principalmente no conhecimento
ou usam atlas (WOLZ et al., 2013; YANG et al., 2014; YANG et al., 2018). A desvantagem
desse tipo de abordagem é que geralmente possui um determinado tamanho para
resolver o problema em um conjunto de imagens. Quando novas imagens de resolugdes
diferentes do atlas sao testadas, 0 método nao tem garantia de que funcionara (SOUZA
et al., 2019). Além disso, técnicas que reduzem a interferéncia manual de médicos
especialistas (MEHTA et al., 2019) para marcar a regido de interesse nao sao triviais, pois
podem ocorrer erros graves, que prejudicariam o modelo e, consequentemente, o
diagnéstico médico.

Com o surgimento de hardwares cada vez mais sofisticados, comegam a surgir
trabalhos baseados em aprendizado profundo, que apresentam resultados expressivos
em diferentes problemas. Trabalhos como Khalifa et al. (2011), Mehta et al. (2019) e Les
et al. (2021) usam redes totalmente conectadas para segmentacao de rins. A vantagem
de usar essas técnicas € que nao ha necessidade de uma engenharia de caracteristicas
para determinar as melhores para que um classificador seja capaz de diferenciar classes.
Ao usar camadas convolucionais, cabera a rede encontrar as melhores caracteristicas
para solucionar o problema.

2.2 Segmentacao de Tumores Renais

Atualmente, varios estudos na literatura tém mostrado que o tumor renal é
uma forma extremamente agressiva de cancer (MUGLIA; PRANDO, 2015; DREISIN;
MATRANA, 2016; WARREN; HARRISON, 2018), e os métodos computacionais tém sido
de grande importancia para ajudar a acelerar a detecgao precoce. No trabalho de Kaur,
Juneja e Mandal (2019) uma técnica de segmentacao hibrida foi proposta com base em
dois métodos que incluem Spatial Intuitionistic Fuzzy C-Means Clustering (SIFCM) e
Distance Regularized Level-Sets Evolution (DRLSE) para extracéo de lesdes renais em
imagens de TC. Um conjunto de 40 TCs foi usado para validar o método e atingiu um Dice
de 88,2% para segmentacao de lesdes renais.

Yang et al. (2020) usaram um conjunto de CNNs fracamente supervisionada para
segmentagao de tumores renais. Para treinamento das CNNs, caixas delimitadoras de
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tumores renais foram fornecidas como anotagdes fracas. Com o intuito de melhorar o
treinamento e a precisdo da segmentacéo, propuseram duas fases de treinamento: em
grupo e ponderado. No melhor cenario dos experimentos, apresentou resultado de 82,6%
de Dice usando um conjunto de 200 TCs.

No método proposto por Ruan et al. (2020) um modelo de rede adversaria
gerativa de compartilhamento de recursos multilateral (Multi-Branch Feature Sharing
Generative Adversarial Network - MB-FSGAN) foi proposto. Ele consiste em um extrator
de caracteristicas em varias escalas (Multi-Scale Feature Extractor - MSFE), um
localizador da area de interesse e uma rede adverséria geradora de compartilhamento
de caracteristicas (Feature Sharing Generative Adversarial Network - FSGAN). Os
experimentos foram realizados em TCs de 113 pacientes com tumor renal. No melhor
desempenho, obtiveram 85,9% de Dice.

Por sua vez, Yan et al. (2020) apresentaram um modelo denominado HybridNet 3D
gue consiste principalmente em duas partes: a rede de segmentacao de primeiro plano e
a rede de segmentacéo de PointCloud Sparse. A rede de segmentacao de primeiro plano
tem uma estrutura semelhante a V-Net (MILLETARI; NAVAB; AHMADI, 2016) e produz um
mapa de segmentagao de primeiro plano. A rede de segmentacéo de PointCloud Sparse
consiste em um médulo Voxel-to-Point (VTP) e um médulo Sparse Segmentation Network
(SSN), onde 0 médulo SSN contém uma U-Net construida pela Submanifold Sparse
Convolutional Networks (SSCNs) em nuvens de pontos. A base de imagens usada
consiste em 300 TCs, tendo seu método atingido 79,7% de Dice para tumores renais.

Turk, L0y e Yalcinkaya (2022) desenvolveram um sistema para auxiliar os médicos
na segmentacao de tumores renais. O método proposto consistiu em melhorias nas fases
de codificagéo e decodificagdo do modelo V-Net. Com a estrutura do bloco gargalo de
duplo estagio ( Two-Stage Bottleneck Block), a arquitetura foi transformada em uma
arquitetura unica. Para avaliar o modelo, foram utilizadas 210 imagens de TC. O modelo
desenvolvido obteve um Dice de 86,9%, apresentando os melhores resultados em relag@o
as redes comparadas.

Tanimoto et al. (2022) apresentaram um método de aprendizado usando uma
U-Net 3D, no qual erros em regides implausiveis sao suprimidos levando em consideragao
a estrutura global dos rins. No método proposto, adotou-se patches cuboides para cobrir
toda a estrutura no plano axial (transversal), que tende a ter uma simetria rotacional
quando a regiao dos rins esta localizada no centro de cada patch. 213 imagens de TC
foram usadas para avaliar o método proposto, obtendo-se 60,4% de Dice.

Como pode ser analisado nos estudos supracitados, a tarefa de segmentar
tumores renais é extremamente dificil, até mesmo para especialistas, pois ndo ha
uma distingdo clara entre o contraste do tumor renal e a textura do rim, entre outras
anormalidades, como os cistos. As abordagens hibrida e fracamente supervisionada
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(KAUR; JUNEJA; MANDAL, 2019; YANG et al., 2020) minimizam a interferéncia manual
de um médico especialista. Isso n&o é trivial, pois pode causar erros ha marcacao
da regido de interesse, uma vez que as técnicas propostas (SIFCM e convolutional
conditional random fields) necessitam de parametros adequados para cada tipo de
imagem (RUAN et al., 2020). Consequentemente, erros de segmentacao podem ser
gerados e interferir no diagndstico do médico especialista. Por fim, estudos como Mehta
et al. (2019), Yan et al. (2020), Turk, Ly e Yalcinkaya (2022) e Tanimoto et al. (2022)
usam as redes totalmente conectadas para segmentagao dos tumores renais, o que
acabaram tendo bom desempenho devido as suas arquiteturas de alto desempenho.

2.3 Segmentacdo de Rins e Tumores Renais

Existem varios métodos de aprendizado profundo bem-sucedidos para segmentar
rins e tumores renais em imagens de TC. Esses métodos destacam-se devido sua
arquitetura 3D, que apresenta alto desempenho. No trabalho de Yang et al. (2018) é
proposta uma rede 3D totalmente convolucional (Fully Convolutional Network - FCN) que
combina um mddulo de pooling de piramide (Pyramid Pooling Module - PPM) projetado
para a segmentacao de rins e tumores renais. Para extrair as regides de interesse das
imagens, usaram um método baseado em atlas. Os experimentos realizados em 140
pacientes de uma base de imagens privada, resultaram em um Dice de 93,1% para rins e
80,2% para tumores renais.

No estudo de Turk, Lly e Barisgl (2020) foi proposto um modelo hibrido que usa
recursos superiores dos modelos V-Nets existentes, considerando os estagios de
codificacao e decodificacdo separadamente. O codificador foi criado com base no modelo
de fusé@o V-Net. O decodificador foi projetado com base na arquitetura ET-Net. Para validar
o método proposto foi usado um conjunto de 210 tomografias. O modelo hibrido V-Net
apresentou Dice médio de 97,7% e 86,5% para segmentagao de rins e tumores renais,
respectivamente.

Qayyum, Lalande e Meriaudeau (2020) propuseram uma rede residual 3D hibrida
com um Squeeze-and-Excitation (SE) block para segmentacao volumétrica de rins e
tumores renais. A rede proposta usa blocos SE para capturar informagdes espaciais com
base na funcao de reponderacéo da rede residual. Um esquema de bloco residual
sucessivo foi usado em cada estagio de codificador e decodificador dos blocos residuais
3D. O método foi avaliado em um conjunto de 210 pacientes e obteve resultados de
97,8% de Dice para rins, e 86,8% para tumores renais.

Para lidar com os desafios da segmentagéo renal e tumoral em imagens de TC,
Xie et al. (2020) propuseram um modelo denominado SE-ResNeXT U-Net (SERU), que
combina as vantagens da SE-Net, ResNeXT e U-Net. Além disso, implementaram o
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modelo de maneira coarse-to-fine' para usar informagdes de contexto e fatias importantes
dos rins esquerdo e direito. Um total de 300 tomografias foram usadas para realizar os
experimentos. Os resultados apresentaram um Dice de 96,77% para rins e 74,32% para
tumores renais.

Zhao et al. (2020) apresentaram uma U-Net 3D supervisionada em vérias escalas,
0 MSS U-Net (Multi-Scale Supervised 3D U-Net) para segmentar rins e tumores renais. A
arquitetura combina supervisao profunda com perda logaritmica exponencial para
aumentar a eficiéncia do treinamento 3D U-Net. Além disso, introduziram um método de
pbs-processamento baseado em componentes conectados para aprimorar o desempenho
do processo geral. Essa arquitetura apresentou Dice de 96,9% para rins e 80,5% para
tumores renais, usando uma base de imagens de 210 pacientes.

Geethanjali, Minavathi e Dinesh (2021) propuseram uma técnica automatizada
para delinear os rins e o tumor em imagens de TC usando a arquitetura Attention U-Net.
O modelo Attention U-Net foi usado para dar maior énfase as regides de interesse (rins e
tumores) e menos énfase nas areas que nao estdao em foco. O modelo foi avaliado em
205 imagens de TC (cinco TCs foram excluidas inicialmente) e obteve um Dice de 95,65%
e 93,86% para rins e tumores renais, respectivamente.

Outro trabalho que faz uso da abordagem 3D para segmentar rins e tumores
renais foi apresentado por Heller et al. (2021). Os autores propuseram trés arquiteturas
inspiradas na U-Net 3D: uma simples, uma residual e uma residual de pré-ativagao. Para
medir a precisdo do método proposto, um conjunto de 210 tomografias foi usado. Dentre
todos os experimentos realizados, os melhores resultados foram obtidos usando a U-Net
residual 3D, alcangando 97,4% de Dice para rins e 85,1% para tumores renais.

No estudo proposto por Lin et al. (2021) foram construidos dois modelos de
segmentagdo 3D baseados em U-Net: um para segmentagao automatizada do rim e outro
para segmentacao e deteccao de tumor e cisto renal. O modelo de segmentacéao renal foi
baseado em cascata de duas redes 3D U-Net. Para segmentar os tumores renais, uma
unica rede 3D U-Net foi construida. A avaliacdo do desempenho do modelo foi realizada
por meio de uma base de imagens privada contendo 441 pacientes. O modelo proposto
apresentou na segmentacao de rins e tumores renais um Dice de 97,3% e 84,4%,
respectivamente.

Yang et al. (2022) propuseram uma nova rede neural profunda, a 3D Multi-
Scale Residual Fully Convolutional Neural Network (3D-MS-RFCNN) para melhorar a
segmentacao em tumores renais de tamanho grande. Para avaliar o desempenho do
método proposto, uma base de imagens publica KiTS (210 imagens) foi usada para

1 Segmentagdo coarse (grosseira) € uma segmentagao que ndo tem muitos detalhes. Segmentacéo fine
(fina) refere-se a uma segmentacao com alto nivel de detalhamento (ou seja, segmentacao correta pixel
a pixel).
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treinamento e um conjunto de dados hospitalares internos (270 imagens) para validagao
externa. Foram alcangados 91,62% de Dice para rins e 71,64% para tumores renais.

No trabalho de Kang et al. (2022) uma estrutura de segmentacéo em duas etapas:
coarse e fine. Na etapa de segmentacéo coarse, um método de treinamento prévio
assistido por contorno é proposto para melhorar a capacidade da rede de aprender os
contornos das bordas e extrair completamente a imagem da regido de interesse contendo
o rim e o tumor renal. No estagio de segmentacao fine, é proposta uma rede U-Net
melhorada (LC-Unet) fundindo ConvLSTM e CNN 3D. Varios experimentos foram feitos
para verificar o desempenho do método proposto usando 300 imagens de TC. No
melhor resultado foram obtidos 96,39% e 78,9% de Dice para rins e tumores renais,
respectivamente.

Para segmentar os rins e tumores renais, observa-se que os métodos que utilizam
abordagens 3D se destacaram devido ao seu alto desempenho. Em contrapartida, esse
tipo de abordagem tem algumas desvantagens, como o consumo de meméria da unidade
de processamento gréafico (GPU - Graphics Processing Unit), alto custo computacional e
necessidade de grande quantidade de conjuntos de dados totalmente anotados em 3D.
Assim, as abordagens 3D nem sempre sdo opcdes viaveis.

Em geral, os trabalhos relacionados descritos neste capitulo, apresentam
diferentes abordagens e tém alcancado resultados cada vez mais expressivos para
solucionar o problema da segmentacao de rins e tumores renais. Foram vistos desde
estudos que trabalham com abordagens que usam atlas (WOLZ et al., 2013; YANG et al.,
2014; YANG et al., 2018) a estudos que tem complexidade computacional, por meio de
abordagens 3D (JACKSON et al., 2018; YANG et al., 2018; YAN et al., 2020; QAYYUM,;
LALANDE; MERIAUDEAU, 2020; ZHAO et al., 2020; HELLER et al., 2021; LIN et
al., 2021; TANIMOTO et al., 2022; YANG et al., 2022; KANG et al., 2022). A Tabela 1
apresenta um resumo dos trabalhos relacionados descritos, na qual sdo apresentadas
informacdes sobre as técnicas de segmentagao, o nimero de pacientes e o desempenho
Dice para rins e tumores.

Considerando as vantagens e limitacdes dos trabalhos relacionados, propde-se
um método eficiente para segmentar os rins e tumores renais em imagens de TC de
pacientes doentes. De acordo com a literatura, os métodos que usam aprendizagem
profunda superam as técnicas tradicionais em tarefas de visdo computacional em geral
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012), e na segmentacéo de imagens de TC em
particular (CHRIST et al., 2017).

Desse modo, o método proposto aborda trés problemas: segmentacgéo inicial dos
rins, 0 que consequentemente reduz o espago de busca para o diagndstico de doengas
renais; segmentacao de tumores renais, a partir do resultado da segmentacao dos rins; e
a reconstrucao dos tumores renais para aumentar a precisao das segmentagdes dos rins
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e tumores renais. Para isso, propde-se o uso de duas redes de aprendizado profundo: a
ResUnet que é capaz de segmentar e recuperar os tumores renais; e a DeepLabv3+ que
€ capaz de segmentar os tumores renais com precisao. E, finalmente, técnicas de
processamento de imagem sao usadas para reduzir falsos positivos.

Tabela 1 — Resumo dos trabalhos relacionados.

Trabalho Técnica(s) Base Pacientes Dice - Rim Dice - Tumor
Khalifa et al. (2011) Modelo deformavel baseado em Level Set  Privada 29 95%
Wolz et al. (2013) Esquema hierarquico de registro e pondera-  Privada 150 92,5%
¢ao de atlas
Zhao, Liang e Fan (2013) Continuidade contextual na sequéncia de  Privada 10 94,7%
imagens de TC
Yang et al. (2014) Registro de imagens multi-atlas Privada 14 fatias 95,2%
.:%' Khalifa et al. (2016) Estrutura hibrida baseada de modelos geo-  Privada 36 95%
métricos deformaveis e NMF
Skalski et al. (2017) Contorno ativo usando a estrutura Level Set  Privada 10 86,2%
Jackson et al. (2018) CNNs 3D Privada 113 88,5%
Mehta et al. (2019) Crowdsourcing e CNN Privada 42 93,2%
Les et al. (2021) U-Net, patch e sistema de rastreamento KiTS19 270 90,63%
Kaur, Juneja e Mandal (2019) Estrutura hibrida baseada em SIFCM e Privada 40 88,2%
DRLSE
Yang et al. (2020) CNNs fracamente supervisionada Privada 200 82,6%
§ Ruan et al. (2020) MB-FSGAN Privada 113 85,9%
E Yan et al. (2020) HybridNet 3D KiTS19 300 79,7%
Tark, Ly e Yalcinkaya (2022) V-Net usando Two-Stage Bottleneck Block  KiTS19 210 86,9%
Tanimoto et al. (2022) 3D U-Net preservando a simetria rotacional  Privada 213 60,4%
em cortes axiais
Yang et al. (2018) Rede 3D com PPM + Atlas Privada 140 93,1% 80,2%
Turk, Liy e Barisci (2020) Modelo hibrido V-Net KiTS19 210 97,7% 86,5%
Qayyum, Lalande e Meriaudeau (2020) Rede residual hibrida 3D com SE KiTS19 210 97,8% 86,8%
Xie et al. (2020) SE-ResNeXT U-Net KiTS19 300 96,77% 74,32%
3 Zhao et al. (2020) MSS U-Net 3D KiTS19 210 96,9% 80,5%
§ Geethanjali, Minavathi e Dinesh (2021)  Attention U-Net KiTS19 205 95,65% 93,86%
E Heller et al. (2021) U-Nets 3D: simples, residual e residual de  KiTS19 210 97,4% 85,1%
',_-% pré-ativacao
Lin et al. (2021) 3D U-Net Privada 441 97,3% 84,4%
Yang et al. (2022) 3D-MS-RFCNN KITS19 + 480 91,62% 71,64%
Privada
Kang et al. (2022) 3D-CNN e ConvLSTM KiTS19 300 96,39% 78,9%

2.4 Consideracdes Finais

Neste capitulo, foi feita uma revisdo das produgdes cientificas relevantes
relacionadas a segmentacao de rins e tumores renais em imagens de TC. Os métodos e
os resultados obtidos nestes trabalhos foram brevemente apresentados. Além disso, foram
feitas consideragdes sobre as diferencas entre as diferentes abordagens apresentadas, a
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fim de obter um panorama do que vem sendo produzido pela comunidade cientifica em
relagédo a esse tema.

No proximo capitulo, serdo apresentados os conceitos teéricos fundamentais para
o desenvolvimento deste trabalho.
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3 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo s&o detalhados os tdpicos necessarios para compreensao das
técnicas usadas na elaboracdo do método proposto. As secdes a seguir abordam
conceitos sobre o exame de TC, o rim e tumores renais, aprendizado profundo e as
métricas de desempenho para validar os resultados experimentais.

3.1 Rins e Tumores Renais

Os rins sao érgaos bilaterais em forma de feijdo, de cor marrom-avermelhada e
localizados na regido posterior do abdémen. Geralmente, o rim direito é ligeiramente
menor e mais baixo que o esquerdo devido a presenca do figado. Cada rim pesa cerca de
125-170 gramas nos homens e 115-155 gramas nas mulheres, e sdo revestidos por uma
capsula renal fibrosa e resistente. Além disso, duas camadas de gordura servem como
protecdo (NEWMAN, 2019).

Internamente, os rins tém uma estrutura intrincada e Unica, conforme ilustrado na
Figura 1. O rim apresenta uma camada central com uma cor mais escura (medula) e uma
camada periférica mais clara (cértex). Na medula renal, encontram-se as piramides
renais, estruturas que tém o formato de um cone. O apice de uma piramide renal esta
voltado para o cértex, e termina em uma papila que se despeja no calice menor. O cértex
se estende da capsula até a base das piramides renais e também se encontra entre
essas estruturas, formando as colunas renais (JONES, 2019; SANTOS, 2019).

O cortex e a medula recebem sangue pela artéria renal e sdo drenados pela
veia renal. Ha4 também uma estrutura achatada e com formato de funil (pelve renal),
responsavel pela coleta da urina. A pelve se ramifica em direcdo a medula, formando
calices maiores e menores. Por fim, em cada rim, a margem medial € marcada por uma
fissura profunda, conhecida como hilo renal. O hilo renal atua como uma porta de entrada
para o rim, onde normalmente os vasos renais e o ureter entram e saem do rim (JONES,
2019; SANTOS, 2019; NEWMAN, 2019).

O principal papel dos rins € manter a homeostase. Isso significa que os rins
gerenciam os niveis de fluidos, o equilibrio eletrolitico e outros fatores que mantém
o ambiente interno do corpo consistente e confortavel. Além disso, desempenham
um amplo espectro de fungdes, tais como: remover uma série de residuos a serem
eliminados pela urina, reabsorcdo de nutrientes do sangue, manter o pH estavel e regular
a osmolaridade e a pressao arterial (SOCIETY, 2017; NEWMAN, 2019; FUND, 2019).

Uma série de doengas pode afetar os rins, tais como: nefropatia diabética,
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Figura 1 — Estrutura interna do rim.
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Fonte: (SANTOS, 2019).

insuficiéncia renal, hidronefrose renal, sindrome nefrética, pedras nos rins e nefrite
intersticial. Além disso, quando as células renais comecam a se multiplicar de forma
acelerada, podem surgir tumores renais. Os tumores renais podem ser benignos ou
malignos. Os benignos ndo se espalham nem atacam os tecidos, mas os malignos podem
ser agressivos a ponto de atingir outros 6rgéos por meio da corrente sanguinea. O cancer
renal maligno mais comum € o carcinoma de células renais (SHUCH et al., 2015;
NEWMAN, 2019).

A maioria dos casos de cancer renal tem cura com um diagnéstico precoce.
Para iniciar o tratamento adequado do cancer renal, a segmentacdo acurada dos
rins € necessaria. Portanto, as informagdes estruturais do rim sdo analisadas por
meio de exames de ultrassom, Ressonancia Magnética (RM) ou TC de abdémen.
Embora as imagens RM tenham sido usadas para segmentacéo renal em alguns
estudos na literatura (GOCERI, 2011; GOCERI; GOCERI, 2015), a TC, dentre as
modalidades disponiveis, é considerada o padrao ouro, especialmente para o diagnéstico
de cancer precoce (KAUR; JUNEJA, 2016). Além disso, a TC € muito util no estadiamento
(verificacdo da extensao para outros érgaos) e no planejamento terapéutico.

3.2 Tomografia Computadorizada

Para planejar o tratamento radioterapico, € necessario obter informagdes sobre o0s
tumores renais, como tamanho e a localizacédo exata. Para isso, € necessaria uma
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imagem tridimensional detalhada da regidao do abdémen do paciente, geralmente
realizada por meio do exame de TC. Essas informagdes sdo eventualmente usadas para
orientar o radioterapeuta a produzir o melhor tratamento radioterapico para cada paciente.

A TC é um exame néo invasivo, indolor e rapido, que combina uma série de
imagens de raios-X obtidas de diferentes angulos do corpo do paciente, produzindo sinais
gue sdo processados pelo computador para gerar imagens transversais (fatias) dos 0ssos,
vasos sanguineos e tecidos moles (BUZUG, 2011). Portanto, a TC funciona como outros
exames de raios-X, mas fornece imagens mais detalhadas devido a emissao de varios
feixes de raios-X ao mesmo tempo (GWYNNE et al., 2012b).

Os feixes de raios-X sao emitidos por uma fonte e coletados por um conjunto de
detectores que permitem avaliar a quantidade de radiacao que é absorvida pelos
diferentes tecidos. Os detectores sao posicionados no lado diametralmente oposto para
captar os feixes que passam pelos objetos observados. Finalmente, os dados coletados
pelos detectores sdo processados e digitalizados em pixels que apresentam uma escala
de cinza relacionada a atenuacgao sofrida pelos raios-X (medida da facilidade com que um
material pode ser penetrado por um feixe de energia), expressa por uma escala numérica
expressa em unidades Hounsfield (Hounsfield Units - HU) (BUZUG, 2011). AHU é
calculada com base em uma transformagao linear do coeficiente de atenuagéo linear da
linha de base do feixe de raios X (ADAMS et al., 2012).

Para a realizacdo do exame, o paciente é posicionado no tomografo e imobilizado
com suportes e fitas de fixacdo. O tomografo € uma maquina com um tanel no centro
onde, durante o exame, o paciente fica deitado sobre uma mesa estreita que desliza
dentro do tunel. Cortes axiais sao feitos para verificar o posicionamento e alinhamento do
paciente tomando como referéncia o isocentro (ponto onde os feixes de radiagao se
cruzam). Em seguida, séo realizadas radiografias digitais (topograma), que programam as
sequéncias de imagens (fatias) e a espessura dos cortes (BUZUG, 2011; GWYNNE et al.,
2012b). A Figura 2 ilustra um exemplo de equipamento de TC.

Uma vez que varias fatias sucessivas sao coletadas pelo computador da maquina,
elas sao “empilhadas” digitalmente para formar uma imagem tridimensional do paciente
que permite a identificagéo e localizacdo mais facil das estruturas basicas do corpo, bem
como possiveis tumores ou anormalidades. Para melhorar a interpretacao dos resultados
e garantir diagndésticos mais precisos, a administracao de contraste intravenoso pode ser
solicitada antes da aquisi¢cao das imagens. Estas substancias sao usadas para aumentar
a visibilidade e a diferenciagao entre tumores e estruturas circundantes normais. O
produto para se obter esse contraste € geralmente administrado por via oral (engolido) ou
por via intravenosa (injetado). Apos a obtencéo das imagens, o contraste é eliminado pela
urina.
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Figura 2 — Equipamento de TC.

Fonte: (TULLY, 2016).

3.3 Processamento Digital de Imagens

O processamento digital de imagens é definido como um conjunto de técnicas
computacionais que transformam uma imagem de entrada em uma saida dese-
jada (GONZALEZ; WOODS, 2008). Esse conjunto de técnicas permite extrair e identificar
informagdes de imagens e melhorar a qualidade visual de aspectos estruturais, facilitando
a percepcao humana e a interpretacao automatica por meio de maquinas (PEDRINI;
SCHWARTZ, 2008).

Existem varios algoritmos com propédsitos muito especificos, que juntos formam a
metodologia final. Portanto, uma metodologia difere de outra na forma como compde suas
etapas ou ferramentas, mas normalmente segue as etapas apresentadas por Gonzalez e
Woods (2008):

1. Aquisicdo das imagens: as imagens sao capturadas por meio de um dispositivo ou
sensor e transformadas em um formato que pode ser processado posteriormente.
Porém, como resultado desse processo, a imagem resultante pode apresentar falhas
devido as condigdes de iluminagéo ou as caracteristicas do dispositivo, por exemplo;

2. Pré-processamento: o objetivo é melhorar a qualidade da imagem por meio de
técnicas para reduzir o ruido, realgar o contraste e suavizar certas estruturas da
imagem;

3. Segmentacgao: consiste em localizar e extrair areas de interesse contidas na
imagem, com o objetivo de dividir a imagem isolando os diferentes objetos que a
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compdem;

4. Representacao e descricdo: denominada de extracao de caracteristicas, pois extrai
informagdes que podem ser usadas para discriminar classes de objetos;

5. Reconhecimento e interpretacao: reconhecimento € o processo que atribui um
identificador aos objetos da imagem. A interpretacédo consiste em atribuir um
significado ao conjunto de objetos reconhecidos.

A saida de uma etapa é usada como entrada para a proxima etapa, sendo
que cada entrada e saida pode ser ou nao uma imagem digital. Uma metodologia de
processamento de imagem pode conter apenas um subconjunto de todas as etapas
apresentadas (BRAZ, 2014).

3.4 Especificacdo do Histograma

O histograma basico de uma imagem digital € uma funcdo que gera a distribuicéo
dos valores de intensidade presentes em uma imagem, com niveis de intensidade
variando no intervalo de [0, L — 1]. Ele é dado pela expresséo h(ry) = ny, onde r € 0
k-ésimo nivel de intensidade e n; € a quantidade de pixels da imagem com intensidade r;
(GONZALEZ; WOODS, 2008). Portanto, o histograma é representado por um grafico
indicando o numero de pixels, eixo vertical, para cada nivel de intensidade, eixo
horizontal (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).

A especificacdo do histograma (histogram matching) € o processo de transformar
o histograma de uma imagem origem para corresponder ao histograma de uma
imagem de referéncia, de modo que ambas tenham uma distribuicdo de pixels
semelhante (GONZALEZ; WOODS, 2008). Para especificar o histograma de uma
determinada imagem, h;(x), com o histograma de uma imagem de referéncia, h,(y),
primeiro é necessario equalizar os niveis da imagem original h;(x) para obter um
histograma intermediario h*(z). A expressao usada para calcular esse mapeamento é
definida na Equacéo 3.1,

L - 1 L—1
)=~ i 3.1
y(i) = — ;} n (3.1)
onde n; representa o nUmero de pixels com nivel i, e N o total de pixels da imagem com
L niveis de cinza.

A transformagéo = = f(z) equaliza o histograma original h;(x) para o histograma
intermediario h*(z), e z = g(y) equaliza o histograma h,(y). Entdo, o0 mapeamento global
dos niveis de intensidade necessarios para produzir h,(y) a partir de h;(x) é obtido
usando a transformacgéo inversa y = g~! { f(z)}. Isso representa o mapeamento dos
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valores da imagem de entrada equalizada para seus valores mais préximos no histograma
especificado.

Neste trabalho, a técnica de especificacdo do histograma foi usada na etapa de
pré-processamento para mapear as intensidades inter-exames de TC baseado em um
exame de referéncia de TC.

3.5 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) sdo um ramo da Inteligéncia Artificial (1A),
fundada na década de 1940, quando McCulloch e Pitts desenvolveram o primeiro modelo
neural (MCCULLOCH; PITTS, 1943). O problema basico resolvido pelas RNAs é a
aquisicao indutiva de conceitos a partir de exemplos, a capacidade de aprender e
generalizar a partir de dados, ou seja, imitar a capacidade humana de aprender com a
experiéncia, torna as RNAs Uteis na automatizacdo do processo de aprendizado de
regras de varias aplicagcbes (MUKHOPADHYAY, 2011).

Em resumo, as RNAs sdo esquemas computacionais que representam parcial-
mente as redes neurais bioldgicas existentes nos cérebros humanos ou animais, expressas
por nés conectados (neurdnios artificiais) organizados adequadamente em camadas.
Todos os neurdnios artificiais sdo conectados e capazes de transmitir sinais, geralmente
numeros reais, por meio de suas conexoes (sinapses artificiais) (MUKHOPADHYAY, 2011;
BERSIMIS; VARLAMIS, 2019). Esses modelos sdo comumente usados na tarefa de
reconhecimento de padrdes, como detecgcao de objetos, identificacdo de nédulos de
cancer, reconhecimento de voz e reconhecimento facial (ALANIS; ARANA-DANIEL;
LOPEZ-FRANCO, 2019; BARONI, 2020).

3.5.1 Neurobnio artificial

O neuronio artificial € a unidade basica de uma RNA, fundamental para a
construcao de modelos mais poderosos. Em termos matematicos, o neurénio artificial
fornece uma saida para um determinado conjunto de entradas, conforme expresso na
Equacgéo 3.2,

flz)=0 (i xw; + b) , (3.2)

=1
em que z; é a entrada i, w; é 0 peso sindptico associado a entrada i, b € o termo bias e o
é a funcao de ativacdo. Portanto, cada neurdnio combina suas entradas e, em seguida,
passa por uma fungéo de ativacédo, que pode ser um filtro linear ou néo-linear.

Em relacao aos filtros nao lineares, a funcéo sigmoide e a funcéo tangente
hiperbdlica sao citadas como exemplos. Além delas, existem outra fungdes nao lineares
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propostas como as chamadas Rectified Linear Units (ReLU) e Leaky Rectified Linear Unit
(Leaky ReLU), cuja velocidade de convergéncia em relagdo as supracitadas € até 6 vezes
mais rapida (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012; MAAS; HANNUN; NG, 2013).
Essas fungdes sao expressas nas Equacdes 3.3 e 3.4, respectivamente,

o(x) = max(0,z), (3.3)

o(xz) = maz(0.1, x). (3.4)

3.5.2 Redes Multilayer Percepton

Embora existam inumeras arquiteturas RNA, a arquitetura Multilayer Perceptron
(MLP) é a mais frequentemente encontrada na literatura (PHAM et al., 2019). As MLPs
sao algoritmos de aprendizado supervisionado compostos por multiplas camadas de
neurdnios, todas completamente conectadas as suas subsequentes. Os neurdnios, por
sua vez, implementam as funcdes de ativacdo ndo-linear determinadas. De acordo com
Hornik, Stinchcombe e White (1989), essas redes sao capazes de aproximar qualquer
funcdo mensuravel para qualquer grau de precisao desejado.

De modo geral, uma MLP é composta por uma camada inicial, que recebe
os dados de entrada do modelo, seguida por uma ou mais camadas intermediarias
(ocultas/escondidas) e, por fim, uma camada de saida (HORNIK; STINCHCOMBE;
WHITE, 1989). A Figura 3 ilustra uma arquitetura basica de MLP com apenas uma
camada oculta.

Figura 3 — Rede Multilayer Percepton.
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Entrada Oculta Saida

Fonte: Elaborado pela autora.

Os neurdnios de cada camada sdo organizados e conectados uns aos outros em



Capitulo 3. Fundamentagdo Tedrica 37

uma estrutura de multiplas camadas feedforward. Em outras palavras, cada camada é
totalmente conectada com sua camada adjacente e produz um vetor de saida de acordo
com o vetor da camada anterior (BERSIMIS; VARLAMIS, 2019). A saida de cada camada
é calculada aplicando a funcao de ativacao de cada neur6nio a todos os neurénios da
camada. A Equacéao 3.5 descreve a saida de uma camada,

y = oWy + 1), (3.9)

em que 7' € o vetor de saida, V! é a matriz dos pesos aplicados a cada par de neurénio
dacamadalel —1, et é o vetor do termo bias de cada neur6nio da camada /. Para
treinar efetivamente as MLPs, o algoritmo de backpropagation € aplicado.

3.5.83 Backpropagation

Durante o treinamento de uma MLP, uma fungao de erro € definida para calcular o
erro das predi¢cdes do modelo com base na saida esperada para os dados de entrada
fornecidos. O objetivo do treinamento € minimizar o erro total da rede (soma das fungdes
de erro aplicadas a todos os exemplos de uma base de imagens). Para isso, as MLPs
usam um algoritmo denominado backpropagation.

O algoritmo backpropagation é caracterizado por dois passos consecutivos:
primeiro, os dados sdo enviados para a camada de entrada da rede, e trafegam pela rede,
camada por camada, sendo transformados por meio de calculos realizados até que, na
camada de saida, uma resposta seja produzida; segundo, a saida obtida é comparada
com a saida desejada da entrada correspondente e um valor de erro € calculado. Em
seguida, os erros derivados com relagcédo aos parametros da rede sdo propagados
novamente, da camada de saida até a camada de entrada, desta forma, os pesos das
conexdes nas camadas ocultas sdo modificados a medida que o erro € retropropagado. O
processo continua varias vezes até que uma melhoria desejada na previsao do modelo
seja alcangada.

Os passos do algoritmo backpropagation sao brevemente apresentados a seguir.
Os itens 1, 2 e 3 estéo relacionados ao feedforward e o backpropagation inicia no item 4.
1. Inicializar os valores dos pesos sinapticos de cada neurénio aleatoriamente;

2. Apresentar as entradas da rede em um vetor 1, 2o, ..., ,, de caracteristicas e
especificar um vetor dy, ds, ..., d,, de saidas desejadas;

3. Calcular as saidas da rede vy, v, ..., y, conforme a Equacao 3.2;

4. Reajustar os pesos comecando pelos neurénio da camada de saida, retropropa-
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gando até a camada de entrada, de acordo com a Equacao 3.6,
wij(t + 1) = wi;(t) +ndjz;, (3.6)

onde w;; € 0 peso do neurdnio j em uma iteragéo ¢, x; corresponde a um neurdnio
de saida ou de entrada, n é a taxa de aprendizagem e ¢, € um erro de gradiente para
0 neurdnio j. Se j for um neurénio de saida, entio 4, é definido pela Equagéo 3.7,

0; = y;i(1 —y;)(dj — y;), (3.7)

onde d; denota a saida desejada e y, é a saida desejada da rede. Se o0 neuronio j
for um neurénio oculto, entédo §; é definido pela Equagéo 3.8,

5j = ZL‘](l — ZL’j) Zékwjk, (38)
k

onde k denota todos os neurbnios da camada apds a camada do neurdnio j;

5. Retornar ao passo 2 até que uma determinada condicdo seja satisfeita.

E importante ressaltar que a taxa de aprendizado (n) influencia a magnitude das
mudancas dos pesos, desempenhando papel fundamental no aprendizado do modelo.
Taxas de aprendizados muito pequenas implicam em pequenas varia¢des, o que torna o
modelo lento e aumentam as chances de parar em minimos locais. No entanto, altas
taxas de aprendizado tendem a produzir grandes oscilagdes, 0 que compromete o
processo de aprendizado do modelo. A taxa de aprendizado € introduzida na rede para
permitir uma convergéncia mais rapida ao valor 6timo desejado e ao mesmo tempo
evitar que a rede oscile, diminuindo a taxa de aprendizado quando o erro tende a
aumentar (SILVA, 2004; HAYKIN, 2007; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

3.6 Aprendizado Profundo

Durante o processo de aprendizagem, humanos e animais séo inicialmente
conduzidos a interpretar e compreender conceitos mais simples, a fim de aprender
conceitos mais complexos a partir de conceitos previamente observados ao longo de suas
vidas (FERNANDES, 2013). Esse processo de aprendizagem, denominado aprendizado
profundo, sugere uma divisdo em camadas hierarquicas do cérebro com diferentes
responsabilidades (HUBEL; WIESEL, 1998).

O aprendizado profundo é uma subarea do aprendizado de maquina que usa
arquiteturas hierarquicas para aprender abstracdes de alto nivel em um conjunto
de imagens. E uma abordagem em evolugéo e tem sido amplamente usada em
dominios tradicionais de inteligéncia artificial, como anéalise semantica, transferéncia de
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aprendizado, processamento de linguagem natural e visdo computacional. Existem
trés fatores importantes para o crescimento do aprendizado profundo: o aumento
da capacidade de processamento dos chips graficos, os avangos consideraveis nos
algoritmos de aprendizado de maquina e o custo significativamente reduzido do hardware
de computacao (GUO et al., 2016).

As técnicas de aprendizagem profunda apresentam multiplas camadas de
processamento nao linear para reconhecimento de padrbes de forma semelhante
ao cérebro (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Diferente das RNAs tradicionais,
essas técnicas permitem a extracdo automatica de caracteristicas do conjunto de
treinamento, sem a necessidade de uma série de técnicas de processamento de imagens
e reconhecimento de padrdes (HUA et al., 2015). Como resultado, as etapas de extragao,
selecao e classificagdo de caracteristicas sédo abstraidas no proprio modelo, com pouca
intervencao humana (HUA et al., 2015; CHENG et al., 2016).

Atualmente, existem inUmeras técnicas de aprendizagem profundas disponiveis na
literatura, como as redes neurais convolucionais, redes neurais recorrentes, redes de
crenga profunda, redes de meméria de longo prazo, os auto-codificadores esparsos
empilhados, entre outras. As diferentes arquiteturas tém diferentes vantagens com
base na aplicacao e nas caracteristicas dos dados envolvidos. Por exemplo, em visao
computacional, as redes neurais convolucionais sao preferidas e, em sequéncias e
modelagem de séries temporais, as redes neurais recorrentes. O aprendizado profundo é
um campo em rapida evolucao e arquiteturas mais novas com algoritmos de aprendizado
mais recentes sao frequentemente desenvolvidas para suportar a necessidade de
desenvolver maquinas eficientes semelhantes a humanos em diferentes areas de
aplicacdo (SENGUPTA et al., 2020).

3.6.1 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN) sao
modelos biologicamente inspirados capazes de construir um aprendizado hierarquico de
caracteristicas (LECUN et al., 1998; ZHANG et al., 2015). Essa arquitetura é bastante
popular em tarefas de visdo computacional, como detecgao, segmentacao e classificagao
de imagens e videos de varios dominios.

Geralmente, a CNN usa em sua arquitetura trés tipos de camadas: convolugao,
subamostragem e completamente conectada (LECUN et al., 1998). As camadas de
convolucéo extraem caracteristicas de baixo nivel importantes da imagem de entrada,
como textura simples e bordas. A medida que mais camadas de convolugdo sao
adicionadas, caracteristicas de alto nivel sdo extraidas. As camadas de subamostragem
reduzem a resolucdo dos mapas de caracteristicas, mantendo as informacdes de
caracteristicas. Finalmente, a camada totalmente conectada conecta a rede a camada
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discriminante (camada de saida), que fornece a saida desejada (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015). A Figura 4 ilustra uma arquitetura basica de CNN, em seguida, os
detalhes de cada camada sao apresentados.

Figura 4 — Exemplo de uma arquitetura CNN.
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Fonte: Adaptado de (LIU et al., 2017).

3.6.1.1 Camada de Convolucao

As camadas de convolucdo sdo compostas por filtros treinaveis aplicados
individualmente na imagem de entrada da rede, gerando diversos mapas de caracteristicas.
Os filtros sao definidos por uma pequena area (3 x 3, 5 x 5, 7 x 7 pixels) e cada neurbnio
é ligado apenas aos neurdnios nas proximidades da camada anterior. Portanto, para cada
filtro aplicado a uma imagem de entrada, pode existir um neurénio conectado com a saida
de um subconjunto de neurbnios da camada anterior. Os pesos sdo compartilhados entre
os neurdnios, fazendo com que os filtros aprendam os padrées frequentes que ocorrem
em qualquer parte da imagem (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010; GUO et al.,
2016). O processo de convolucao em uma imagem ¢é ilustrado na Figura 5.

Apds gerar mapas de caracteristicas, uma camada de ativagdo ndo linear
é aplicada (WU; SAHOO; HOI, 2020). Ao fim do treinamento da rede, cada filtro
sera responsavel por detectar uma caracteristica especifica da imagem, ou de parte
dela (HAFEMANN, 2014).

3.6.1.2 Camada de Subamostragem

As camadas de subamostragem sao geralmente subsequentes as camadas de
convolucao e sdo usadas para reduzir as resolucées dos mapas de caracteristicas
produzidos pelas camadas de convolugdes anteriores e selecionar as caracteristicas
invariantes a deslocamentos e distorcées (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010;
HAFEMANN, 2014).
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Figura 5 — llustracdo de uma operagao de convolucéo.
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Fonte: Adaptado de (HAFEMANN, 2014).

A subamostragem consiste em aplicar filtros nos mapas de caracteristicas e usar
operagdes como media (average pooling) ou valor maximo (max-pooling) para extrair
valores dessas sub-regides. A Figura 6 ilustra a subamostragem com a aplicagéo da
operagao max-pooling deslizando uma janela de tamanho 3 com passo igual a 1, na qual
apenas o valor maximo de pixel da janela de convolugédo € mantido. Ou seja, em uma
mascara 3 x 3 com 9 valores, apenas 0 maior valor de pixel entre eles permanecera.

Figura 6 — llustracdo da camada de subamostragem.
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Fonte: Adaptado de (HAFEMANN, 2014).

Existem também as operacdes de upsampling. Basicamente, elas se comportam
como o inverso das camadas de max-pooling, ou seja, dobram a resolu¢do dos mapas de
caracteristicas da camada anterior por operagdes de interpolagdo (LONG; SHELHAMER,;
DARRELL, 2015). No entanto, é configuravel.

3.6.1.3 Camada Completamente Conectada

Depois de extrair as caracteristicas com as camadas de convolu¢do e subamostra-
gem, 0s mapas de caracteristicas podem ser usados como entrada para as camadas
totalmente conectadas, que por sua vez sao responsaveis por classificar os padrdes de
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entrada. Os neurbnios em uma camada totalmente conectada tém conexdes com todas
as ativagdes na camada anterior, semelhante a estrutura do MLP (Sec¢éo 3.5.2).

Uma vez que a rede esteja treinada em um nivel satisfatério, a rede pode ser
usada como uma ferramenta para classificar novos dados. Neste trabalho, arquiteturas
baseadas nos conceitos de redes neurais convolucionais sdo usadas para segmentar rins
e tumores renais em imagens tomogréficas.

3.7 Arquitetura U-Net

Para realizar a segmentacéo dos rins e reconstru¢cao dos tumores renais em
imagens de TC, foi usada como base a arquitetura da U-Net (HE et al., 2016), que é uma
rede capaz de generalizar mesmo em dominio de baixa variancia.

A U-Net é uma RNA completamente convolucional proposta para segmentagao de
imagens biomédicas (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), que desde 2015 vem
superando os métodos existentes em diversos desafios biomédicos de segmentagao de
imagens. Essa rede é um tipo especifico de rede profunda e avangada cuja arquitetura
consiste em um caminho de contragdo e um caminho de expansao simeétrico. A principal
estratégia que diferencia a U-Net das outras arquiteturas totalmente convolucionais (Fully
Convolutional Network - FCN) é a combinacao entre os mapas de caracteristicas no
estagio de contracédo e seus correspondentes simétricos no estagio de expansao, o que
permite a propagacao de informagdes de contexto para os mapas de caracteristicas de
alta resolucéo. A Figura 7 ilustra a arquitetura e as camadas que constituem a U-Net.

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

O caminho de contragao (lado esquerdo) captura o contexto e o0 caminho de
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expansao (lado direito) simétrico permite uma localizagao precisa. O caminho de
contracao € uma arquitetura CNN tradicional, varias aplicagdes repetidas de duas
convolugdes 3 x 3, cada uma acompanhada por uma funcao de ativacdo ReLU e uma
operacao de subamostragem com operagao de max-pooling 2 x 2, reduzindo a largura e
a altura da imagem, com passo (stride) 2 para subamostragem. Em cada etapa de
subamostragem, o numero de canais de caracteristicas dobra. No caminho de contragao
as camadas de 1 a 5 sdo compostas por convolucoes de 64, 128, 256, 512 e 1024 filtros,
respectivamente.

O caminho de expansao consiste em um levantamento do mapa de caracteristicas
seguido de uma deconvolucao (upsampling) 2 x 2 que faz a metade do nimero de canais
de caracteristicas. Posteriormente, uma juncao € feita com o mapa de caracteristicas
correspondentemente cortado do caminho de contrata¢@o e duas convolugdes 3 x 3, cada
uma seguida por uma funcao de ativacdo RelLU. Essa etapa do caminho expansivo é
importante devido a perda de pixels de borda em cada convolu¢ao no caminho de
contratacdo. Na ultima camada € usada uma convolucdo 1 x 1 para mapear cada vetor de
caracteristicas para o numero desejado de classes.

Em resumo, a U-Net pode ser treinada do inicio ao fim com poucas imagens, onde
a U-Net simplesmente concatena os mapas de caracteristicas do codificador para
mapear mapas de caracteristicas do decodificador em todas as etapas para formar uma
estrutura como escada. As conexdes de concatenacao nesta arquitetura permitem que
o decodificador aprenda as caracteristicas relevantes que sao perdidas quando o
codificador é agrupado em cada fase.

3.8 Arquitetura DeeplLabv3+

Para obter a segmentacao de tumores renais em TC, foi usada como base a
arquitetura de ultima geracao DeeplLabv3+ (CHEN et al., 2018), que € um modelo
forte para codificar informagdes contextuais e refinar os resultados da segmentagao,
especialmente ao longo dos limites do objeto.

Como descrito anteriormente, as redes neurais profundas usam estruturas de
codificador-decodificador para tarefas de segmentagéao semantica. O codificador extrai
informagdes contextuais em varias escalas, enquanto o decodificador captura os limites
dos objetos de forma mais clara, recuperando gradualmente as informacgdes espaciais
para reconstruir a saida (CHEN et al., 2018). Na arquitetura DeeplLabv3+ o codificador
padrao usado é o Xception (Extreme Inception) (CHOLLET, 2017). Em resumo, o
Xception € uma extensdo da arquitetura Inception que substitui os mddulos Inception
padrédo por convolucbes separaveis em profundidade (depth wise separable convolution).

A Figura 8 ilustra a arquitetura DeepLabv3+. As imagens de entrada da rede
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passam por uma estrutura de codificador-decodificador. Na fase de codificacao, as
caracteristicas extraidas do codificador Xception sdo usadas como entrada para as
operacoes de Atrous Convolution e Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP). O Atrous
Convolution captura caracteristicas em escalas multiplas (rate = 6, rate = 12 e rate = 18),
e 0 ASPP é uma operacéo de pooling que ajuda a calcular objetos em escalas diferentes.
Essas operagbes fazem a ponte entre a codificacéo e a decodificagdo (CHEN et al., 2018).

Figura 8 — Arquitetura DeeplLabv3+.
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Fonte: Adaptado de (CHEN et al., 2018).

Na fase de decodificacao, as informagdes extraidas na codificagdo sdo usadas
para reconstruir a saida. Assim, apds as operacoes de Atrous Convolution e ASPP, a
operacao de upsampling é aplicada usando um filtro bilinear de fator 4. Posteriormente,
concatena-se com os low-level features (caracteristicas de baixo nivel) correspondentes
da saida do codificador Xception, apds passar por uma convolugao 1 x 1 para reduzir o
numero de canais. Apds a concatenacao, algumas convolugdes 3 x 3 sdo aplicadas para
refinar as caracteristicas, seguidas por outro upsampling bilinear simples de fator 4. Além
disso, € usada a depth wise separable convolution, que € uma operagao para reduzir o
custo de computagao e varios parametros, mantendo o desempenho (CHEN et al., 2018).

3.9 Data Augmentation

Data augmentation € uma técnica comumente usada na literatura para aumentar o
tamanho e a diversidade dos conjuntos de treinamento. Em visdo computacional, o data
augmentation se tornou uma técnica de regularizagéo implicita comum para combater o
overfitting em modelos de aprendizado profundo e é usado para melhorar o0 desempenho
do modelo (KUKACKA; GOLKOV; CREMERS, 2017; MIKOLAJCZYK; GROCHOWSKI,
2018).
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O aumento de dados é semelhante a imaginacao ou sonho. Os seres humanos
imaginam diferentes cenarios com base na experiéncia. A imaginacao ajuda a
compreender melhor o mundo. Os métodos de data augmentation, podem “imaginar”
alteracdes nas imagens, para que tenham um melhor entendimento delas (SHORTEN;
KHOSHGOFTAAR, 2019). Portanto, técnicas sao usadas para aumentar a diversidade da
base de imagens aplicando transformacdes aleatorias, como transformagdes geométricas
(rotacao, translacao, espelhamento, etc.) e filtros para realcar imagens (CLAHE, filtros de
contraste, etc.), por exemplo.

No entanto, existem algumas desvantagens de usar o data augmentation, como
memodria e tempo de treinamento adicionais, e alto custo computacional (SHORTEN;
KHOSHGOFTAAR, 2019). Estas desvantagens ocorrem quando o data augmentation
€ gerado offline (em disco) e adicionado ao conjunto de treinamento. Como nao é
pratico nem eficiente armazenar os dados aumentados na memoaria, técnicas de
data augmentation em tempo real sdo usadas como uma solug&o para minimizar
essas desvantagens. Como o nome sugere, o0 aumento é aplicado em tempo real, as
transformacdes séo realizadas em mini-lotes e, em seguida, inseridas ao treinamento do
modelo. Dessa forma, as variagdes criadas artificialmente a partir de imagens existentes
nao precisam ser salvas na memoria do disco, o que reduz o tempo de acesso ao disco
para realizar operacdes de leitura e escrita.

No método proposto, o data augmentation foi realizado em tempo real (on-
line) (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019), ndo sendo necessario incluir novas imagens
de data augmentation no conjunto de treinamento original, uma vez que foi aplicado
diretamente ao conjunto de treinamento. Desta forma, novas imagens sao geradas
atualizando constantemente o préprio conjunto de treinamento. Essa técnica proporcionou
maior poder de generaliza¢éo e desempenho do modelo e baixo consumo de recursos de
maquina. Na subsec¢ao 5.5.1 sdo apresentadas as operagdes de data augmentation em
tempo real que foram aplicadas neste estudo.

3.10 Metricas de Desempenho

Para validar os resultados obtidos por um método proposto, quantificacbes
de resultados sdo comumente adotadas. Esta atividade tem como objetivo avaliar o
desempenho do método desenvolvido por meio da andlise estatistica dos resultados.
Neste trabalho, as métricas usadas sdo comumente aplicadas em sistemas CAD/CADx
para andlise de imagens médicas: acuracia, sensibilidade, especificidade, coeficiente de
similaridade Dice e indice de Jaccard (TAHA; HANBURY, 2015; BLAND, 2015).

O célculo das métricas é baseado na matriz de confusdo (Figura 9), que leva em
consideracao quatro variaveis: Verdadeiro Positivo (VP) indica a classificagao correta dos
pixels da classe positiva, ou seja, 0 alvo de segmentacao (rins ou tumores renais,
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dependendo do modelo); Falso Positivo (FP) denota a classificacdo errénea dos pixels da
classe negativa como classe positiva; Verdadeiro Negativo (VN) indica a classificagcao
correta dos pixels da classe negativa; e Falso Negativo (FN) trata-se da classificacao
errbnea dos pixels da classe positiva como classe negativa.

Figura 9 — Matriz de confuséo.
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Fonte: Adaptado de (DINIZ, 2021).

A acuracia (Acc) é definida como a razdo entre o numero de pixels classificados
corretamente (classe positiva e negativa) e o numero total de pixels na amostra do estudo.
O calculo da acurécia é expressa na Equacgao 3.9,

VP+ VN

Acc = .
VP+VN+FP+ FN

(3.9)

A sensibilidade (Sen) é a capacidade do sistema em predizer corretamente a
classe positiva, ou seja, indica a proporgcao de verdadeiros positivos. O calculo da
sensibilidade é definida na Equacao 3.10,

VP

Sen =PI FN

(3.10)

A especificidade (Esp) é a capacidade do sistema em predizer corretamente
a classe negativa, ou seja, a proporcao de verdadeiros negativos. O calculo da
especificidade € definido na Equacao 3.11,

VN

VNLFP (3.11)

Spe =

O Dice, também conhecido como F-score e F-measure, é mais usada na validacao
da segmentacdo de imagens médicas (TAHA; HANBURY, 2015). E uma estatistica usada
para comparar a similaridade de duas amostras. Neste trabalho, € usado para comparar a
marcagao do especialista e a marcagéo produzida pelo método. A Equacéo 3.12 define o
célculo do Dice,
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. 2V P
Dice = P T PP+ N (3.12)

O indice de Jaccard (Jacc), também conhecido como Intersection over Union (loU),
busca apresentar de forma objetiva o nivel de similaridade entre duas amostras. Pode ser
calculado pela razao entre a interseccao de dois conjuntos (marcacgao obtida pelo método
e marcacao do especialista) e sua unido. Em matrizes de confusdo empregadas para
classificacao binaria, o indice de Jaccard pode ser descrito pela Equacgao 3.13,

VP
Jacc = VPT FPLEN (3.13)

Além disso, foi realizado o teste de significancia que € um procedimento estatistico
que permite tomar uma decisado entre duas ou mais hipéteses (rejeitar ou nao rejeitar),
usando os dados observados de um determinado experimento (COX, 1982; ZOU et al.,
2003). Assim, usamos o teste de significancia entre os resultados das abordagens
apresentados no Capitulo 5. Para isso, € necessario encontrar o p-value, que é uma
espécie de teste de significancia. Inicialmente, devem ser especificados os elementos
para a formulacdo de um plano de analise, sdo eles: o método de teste e o nivel de
significancia. O método de teste usado foi o teste z de duas proporgdes (ZOU et al., 2003),
pois determina a diferenca hipotética entre duas abordagens. O teste z é apropriado
quando o tamanho da amostra é relativamente grande e possui uma distribuicdo normal. E
o nivel de significancia adotado foi a = 0, 05, onde p > 0, 05 nao rejeita a hipdtese nula, o
que indica que nao ha diferenca significativa entre as abordagens. O nivel de significancia
aplicado € o mais frequentemente adotado na literatura (GAUVREAU; PAGANO, 1994).

Todas as métricas descritas visam mensurar o desempenho do método proposto
como satisfatorio ou ndo, bem como evidenciar aspectos positivos e negativos para
trabalhos futuros.

3.11 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentada a fundamentacao tedrica necessaria para
a compreensdo das técnicas utilizadas e suas aplicacbes no método proposto.
Foram abordados temas como: rins e tumores renais, exame de TC, técnicas de
pré-processamento digital de imagens, aprendizado profundo e métricas de desempenhos.
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4 Meétodo Proposto

Este capitulo descreve 0 método proposto para segmentar os rins e tumores renais
em TCs de pacientes doentes. A base de imagens usada para validar o método proposto
€ descrita na Sec¢ao 5.1. Inicialmente, foi realizada a etapa de pré-processamento em
todos os volumes de TC da base de imagens, seguindo fluxos diferentes para os modelos
de segmentacdo. Na segunda etapa, a segmentacao inicial dos rins foi realizada usando
o modelo ResUNet 2.5D e a segmentacéo inicial a candidatos de tumores renais foi
realizado em duas subetapas: na primeira, os candidatos a tumores renais foram
segmentados dentro da regido renal usando o modelo DeeplLabv3+ 2.5D; na segunda,
foram segmentados dentro da regido abdominal usando o modelo ResUNet 2.5D. Na
terceira etapa, a reconstrucéo das regides tumorais é realizada por meio da segmentacéao
de candidatos a tumores renais. Por fim, na etapa de redug&o de falsos positivos, o0s
resultados finais das segmentacgdes foram alcangados. A Figura 10 ilustra cada uma
dessas etapas, e os detalhes s&o fornecidos nas sec¢des a seguir.

Figura 10 — Etapas do método proposto.
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4.1 Pré-processamento

Na primeira etapa do método proposto, € aplicada a subetapa de distribui¢cao
proporcional da base da imagem. Esta subetapa é a base para os outros pré-
processamentos. Em seguida, as imagens sdo submetidas as técnicas de melhoramento
de imagens: especificacdo do histograma e janelamento. Essas técnicas visam aprimorar
o desempenho dos modelos de segmentacao e seguem diferentes fluxos, que sédo
apresentados na Tabela 2. Na segmentacéo de rins, a especificacdo do histograma é
inicialmente aplicada e, em seguida, o janelamento. Na segmentagéo a candidatos de
tumores renais, apenas o janelamento € aplicado. Nas préximas subsecdes, cada
subetapa dos modelos sera explicada com mais detalhes.

Tabela 2 — Aplicagdo dos pré-processamentos para segmentagao dos rins e candidatos a
tumores renais.

Imagens Pré-processamento

- Especificagédo do histograma
- Janelamento [-200, 500]
Segmentacao de candidatos a tumores renais | - Janelamento [-200, 500]

Segmentacao de rins

4.1.1 Distribuicao Proporcional da Base de Imagens

No problema de segmentacéo de rins e tumores, sabe-se que eles podem ser
heterogéneos em suas caracteristicas, seja na forma ou na textura (SUN; JONASCH;
LARA, 2015). Além disso, para que os modelos de aprendizado profundo sejam robustos,
deve haver um bom equilibrio entre os conjuntos de treinamento e validagao para evitar
problemas como overfitting (JOHNSON; KHOSHGOFTAAR, 2019).

Diante disso, foi desenvolvido um método automatico com o objetivo de
agrupar casos (exames) semelhantes de uma base de imagens, a fim de distribui-los
proporcionalmente entre os conjuntos de treinamento e validacao, para garantir o bom
desempenho dos modelos de segmentacdo. O método consiste em trés etapas principais:
(1) reamostrar os exames; (2) extrair deep features; e (3) agrupar. A Figura 11 ilustra as
etapas descritas. Primeiramente, é importante destacar que para realizar o método
discutido, sao selecionadas apenas as fatias dos exames de TC que contém tumores
do conjunto de dados de treino e validacdo da base de imagens escolhida. Isso é
necessario porque as regidées mais relevantes para extrair caracteristicas significativas
sdo encontradas nas fatias que contém a classe positiva, ou seja, o alvo para a extracdo
de deep features (tumores).

Na primeira etapa, é realizada a técnica de reamostragem (DODGSON, 1992; LI;
MUELLER; ERNST, 2004) das tomografias, que é uma técnica matematica usada para
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Figura 11 — Método proposto para agrupar os exames semelhantes.
g | REAMOSTRAR OS EXAMES by MY 2. EXTRAIR DEEP FEATURES B 3. AGRUPAR SRR ihd
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Base de imagens Base de imagens
1 reamostrada
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¢ Otimizador de k-grupos (Elbow)

Fonte: Elaborado pela autora.

criar uma nova versao da imagem com diferentes larguras, alturas e/ou profundidades em
pixels (DODGSON, 1992; SACHS, 2001). Essa etapa & necessaria porque os exames de
TC podem ter diferentes quantidades de fatias e precisam ser reamostrados para o
mesmo numero de fatias para que os dados de entrada das etapas consecutivas sejam
normalizados. Essa transformacao dos dados é uma pratica comum para evitar que o
algoritmo fique enviesado para as variaveis com maior ordem de grandeza (KIMBLE;
MILOLIDAKIS, 2015).

Para isso, padroniza-se o numero de fatias em cada exame de TC por meio da
operagao de média, que consiste em calcular a quantidade total de fatias de tumores
contidos na base de imagens (conjunto de treino e validagéo) e dividir pela quantidade de
exames totais. Como resultado, obtém-se o valor médio de fatias. Posteriormente, a
reamostragem é aplicada aos exames usando a informagao do valor médio e interpolacao
linear, que produz uma superficie de intensidade garantida de forma continua (ANDREWS;
PATTERSON, 1976; DODGSON, 1992). Por fim, com a técnica de reamostragem, todos
0s exames passam a ter um namero n de fatias.

Na segunda etapa, sdo extraidas as deep features que servirdo como dados de
entrada para a préxima etapa. As deep features sao extraidas pelos modelos ResNet-18,
ResNet-34, ResNet-101 (HE et al., 2016), VGG-11, VGG-16 (SIMONYAN; ZISSERMAN,
2014), DPN-131 (CHEN et al., 2017) e Xception (CHOLLET, 2017). Esses modelos foram
escolhidos por estarem consolidados na literatura para essa tarefa (TURKOgLU; HANBAY,
2019), apresentando um alto desempenho, além de ja terem sido pré-treinados. Todos os
modelos realizam implicitamente a extracao e selecdo de caracteristicas da regidao dos
tumores. As caracteristicas obtidas sao extraidas da ultima camada de convolucao de
cada arquitetura. Os modelos sao inicializados usando pesos pré-treinados aplicados a
base de imagens ImageNet (DENG et al., 2009).

Finalmente, na terceira etapa, as caracteristicas extraidas por cada modelo séo
utilizadas individualmente para realizar experimentos relacionados ao agrupamento de
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dados. O agrupamento € o processo de dividir os dados inteiros em grupos (também
conhecidos como clusters) com base nos padrdes dos dados. Portanto, esta etapa visa
agrupar os exames que possuam caracteristicas semelhantes. Para isso, foi usado o
K-means (MACQUEEN et al., 1967; HAMERLY; ELKAN, 2003), que é o algoritmo de
agrupamento mais comumente usado na literatura, para dividir o conjunto de dados em
um conjunto de K-grupos. No K-means, cada grupo é representado pelo seu centro (isto
€, centroide) que corresponde a média dos pontos atribuidos ao grupo. Em geral, as
caracteristicas extraidas de cada exame na segunda etapa sao classificadas em grupos,
de modo que tenham alta similaridade intraclasse e baixa similaridade interclasse.

Inicialmente, 0 modelo K-means é parametrizado em cada modelo de rede com
diferentes numeros de K-grupos (de 2 a 20). Para cada valor de K, a inércia € calculada
para medir o quao bem um conjunto de dados foi agrupado pelo K-means. A inércia é
calculada medindo a distancia entre cada ponto de dados e seu centroide, elevando essa
distancia ao quadrado e somando esses quadrados em um grupo. Posteriormente, o
hiperparametro K é otimizado com o método do cotovelo (Elbow) (JOSHI; NALWADE,
2013), que é frequentemente usado para encontrar o numero ideal de grupos. Na
Figura 12 o valor da inércia para cada K associado é ilustrado usando o método do
cotovelo. Pode-se observar que a medida que o numero de grupos aumenta, o valor da
inércia comeca a diminuir. Além disso, o grafico muda rapidamente em um ponto, criando
uma forma de cotovelo, a partir do qual o grafico comeca a se mover quase paralelo ao
eixo X. O método do cotovelo seleciona esse ponto do cotovelo no grafico de inércia, pois
o valor K correspondente é o valor K étimo ou um nimero étimo de grupos.

Figura 12 — Exemplo do método do cotovelo para sele¢ao o numero ideal de K-grupos.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Sabe-se que a ideia por tras de um bom agrupamento € ter um pequeno valor de
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inércia e um pequeno numero de agrupamentos (JOSHI; NALWADE, 2013). Portanto,
este mesmo processo descrito acima é realizado para cada modelo de rede a fim de
encontrar o seu melhor grupo. Posteriormente, dentre os modelos, deve-se selecionar
aquele com menor valor de inércia, pois representara o modelo com melhor nimero de
grupos. Isso completa 0 método para agrupar exames semelhantes.

Vale ressaltar que antes de aplicar as etapas descritas, o conjunto de teste é
escolhido aleatoriamente da base de imagens. Em sequéncia, os exames de cada um dos
grupos gerados pelo método proposto sdo selecionados aleatoriamente e distribuidos
proporcionalmente entre os conjuntos de dados de treinamento e validagdo. Isso garante
um modelo mais equilibrado, pois deve haver exames de todos 0s grupos de tumores em
ambos os conjuntos de dados. Consequentemente, a generalizagao do modelo é
aumentada.

Depois de distribuir proporcionalmente a base de imagens, alguns outros
pré-processamentos foram aplicados para aprimorar as imagens de TC. Conforme ja
mencionado, esses outros pré-processamentos foram realizados em diferentes fluxos
(descrito nas préximas subsec¢des) para cada modelo de segmentacado. Posteriormente,
as imagens pré-processadas foram aplicadas para segmentar os rins e candidatos a
tumores renais.

4.1.2 Pré-processamentos Aplicados a Segmentacao dos Rins

Antes de treinar o modelo de segmentacéo dos rins, os exames de TC séo
inicialmente submetidos a um processo de pré-processamento dividido em duas
etapas. Essas etapas sao ilustradas na Figura 13. A primeira etapa (Figura 13 (a)) é a
normalizagdo das intensidades dos voxels dos volumes de TC uma vez que as mesmas
regides dos rins podem ter intensidades muito diferentes em volumes diferentes, as quais
podem dificultar uma eventual comparacao das caracteristicas de textura das regides
renais. Portanto, a especificacdo do histograma é aplicada para aproximar o histograma
de um volume de TC ao histograma de um volume modelo escolhido aleatoriamente (fatia
do volume modelo na Figura 13), de modo que ambos tenham uma distribuicao dos
voxels semelhante (GONZALEZ; WOODS, 2008).

Devido a existéncia de 0ssos, ar no intestino e outros 6rgaos, a faixa dos valores
de TC nas imagens pode variar de -10.240 a mais de 18.000 HU. Valores tomograficos de
tecidos moles, como rins e tumores renais, tém a mesma distribuicao, variando de
aproximadamente -200 HU a 500 HU (BUZUG, 2011; ADAMS et al., 2012; YANG et al.,
2018). Portanto, na segunda etapa, os valores de intensidades dos volumes foram
limitados para a faixa de [-200, 500] HU (Figura 13 (b)). Este processo consiste em um
janelamento, no qual se preserva os valores de voxels que estdo no intervalo entre -200 e
500 HU, e os voxels com valores inferiores ou superiores a este intervalo sao atribuidos
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Figura 13 — Pré-processamento: (a) especificacdo do histograma; (b) janelamento.
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Fonte: Elaborado pela autora.

os valores -200 e 500 HU, respectivamente. Isso melhora o contraste das imagens,
facilitando a diferenciacao das estruturas renais de outros 6rgaos (YANG et al., 2018;
CRUZ et al., 2020). Em seguida, os valores de intensidade limitados foram normalizados
entre 0 e 1. Esta transformacédo melhora a estabilidade da otimizagao, reduzindo a
influéncia do problema de exploséo de gradiente (BROWNLEE, 2019; BOHRA, 2021).

4.1.3 Pré-processamentos Aplicados a Segmentacéo Inicial de Candida-
tos a Tumores Renais

Para treinar os modelos de segmentacéao inicial a candidatos de tumores
renais, as imagens de TC foram primeiramente submetidas ao pré-processamento de
janelamento [-200, 500], que € o mesmo aplicado na segmentacéo de rins (Se¢ao 4.1.2).
A Figura 14 ilustra esse processo. Posteriormente, os valores de intensidade limitados
com o janelamento também foram normalizados entre 0 e 1 (PREPROCESSING;
AUGMENTATION, 2017).

4.2 Segmentacéo Inicial

Esta etapa visa a segmentacgao inicial dos rins e candidatos a tumores renais.
Inicialmente, o0 modelo ResUNet foi usado para segmentar os rins. Para segmentar os
candidatos a tumores renais, foram abordados dois estagios. O primeiro estagio usa o
modelo DeeplLabv3+ e 0 segundo estagio usa o modelo ResUNet. Nas proximas
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Figura 14 — Pré-processamento: (a) imagem original; (b) janelamento.

(a) Imagem de entrada (b) Janelamento [-200, 500]
Fonte: Elaborado pela autora.

subsecoes serao descritos os procedimentos para segmentar os rins e candidatos a
tumores renais.

4.2.1 Segmentacgao dos rins usando a ResUNet

A ResUNet € uma arquitetura desenvolvida por Zhang, Liu e Wang (2018) para
segmentacao semantica. Foi inicialmente usada para extracao de estradas a partir de
imagens aéreas, mais tarde usada para varias outras aplicagcdes, como segmentagao de
tumor cerebral e imagens humanas. Essa arquitetura € inspirada nos pontos fortes
dos modelos de aprendizagem residual (HE et al., 2016) e U-Net (RONNEBERGER,;
FISCHER; BROX, 2015). Em resumo, a rede é construida com unidades residuais e tem
arquitetura semelhante a da U-Net. As vantagens deste modelo sdo duplas: em primeiro
lugar, as unidades residuais facilitam o treinamento de redes profundas; em segundo, as
ricas conexdes de salto dentro da rede podem facilitar a propagacéo de informacoes
renais, permitindo projetar redes com menos parametros e mais desempenho.

A arquitetura ResUNet-101 usada neste trabalho ¢é ilustrada na Figura 15. As
imagens de entrada da rede sdo passadas por uma estrutura composta por trés partes:
codificagéo, ponte e decodificagdo. A primeira parte codifica a imagem de entrada em
representagdes compactas. A Ultima parte recupera as representagdes para uma
segmentacao semantica. A parte do meio serve como uma ponte conectando os
caminhos de codificacao e decodificagao.

A ResUNet usa unidades residuais como bloco de construcao basico em vez de
bloco convolucional simples. O caminho de codificagéo e decodificacdo é composto por
quatro unidades residuais. As trés partes sao construidas com unidades residuais que
consistem em dois blocos de convolugao 3 x 3 e um mapeamento de identidade. Cada
bloco de convolug&o inclui uma camada batch normalization, uma camada de ativagao
ReLU e uma camada convolucional. O mapeamento de identidade conecta (adi¢cdo) a
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Figura 15 — Arquitetura ResUNet-101.
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Fonte: Elaborado pela autora.

entrada e a saida da unidade. No caminho de decodificacdo, antes de cada unidade, ha
uma deconvolugédo de mapas de caracteristicas de nivel inferior e uma concatenagéo com
0os mapas de caracteristicas do caminho de codificacao correspondente. Apds o ultimo
nivel do caminho de decodificacdo, uma convolucdo 1 x 1 e uma camada de ativagao
sigmoide sdo usadas para projetar os mapas de caracteristicas para a segmentacéao dos
rins.

Resumidamente, a abordagem residual consiste em propagar informagdes sobre
camadas, inserindo conexodes de atalho entre as camadas de entrada e saida. Essas
conexdes de atalho simplesmente executam o mapeamento de identidade e suas saidas
sdo adicionadas as saidas das camadas empilhadas. Assim, a inser¢cdo dos mapas de
entrada na saida de cada camada evita que o conjunto de operacdes de pooling reduza
as informagdes necessarias contidas nas imagens da base. Portanto, este modelo foi
escolhido devido ao seu alto desempenho para segmentagao renal, uma vez que
as informacgdes sao propagadas com a abordagem residual, retendo e agregando
caracteristicas renais relevantes.

421.1 Treinamento da ResUNet 2.5D

A rede é treinada com imagens de TC no tamanho original de 512 x 512 pixels. O
modelo usa uma abordagens 2.5D, que consiste em passar como entrada da rede uma
pilha de trés fatias consecutivas (anterior, central e posterior) e a mascara referente a fatia
central com as marcagoes dos rins. Para analisar todo o volume de TC, o mesmo
processo descrito foi realizado deslizando uma janela de tamanho 3 x 3 com um passo
igual a 1 sobre as fatias. A saida da ResUNet é a mascara para a segmentacao da fatia
central da pilha. Um exemplo de fatias de entrada da rede usando a abordagem 2.5D é
mostrado na Figura 16.
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Figura 16 — Abordagem 2.5D: exemplo de imagens de entrada.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Uma das vantagens da abordagem 2.5D é que pode-se usar informacdes
espaciais das fatias vizinhas para identificar o objeto de interesse, aumentando as
chances de segmentacado bem-sucedida e reduzindo os falsos positivos. Isso sé foi
possivel devido a natureza da abordagem 2.5D, que possui conexdes entre as fatias do
volume de TC.

Além da abordagem 2.5D, um balanceamento de fatias de rins e n&o rins foi usado
nos conjuntos de treinamento e valida¢do. O balanceamento consistiu em usar as fatias
com rins e adicionar a mesma quantidade de fatias sem rins e depois retirar o excesso de
fatias sem rins. Essa estratégia ajuda o modelo de aprendizado profundo a detectar se
uma fatia tem rins ou nao, a qual reduziu consideravelmente os falsos positivos.

Por fim, o treinamento da ResUNet 2.5D foi inicializado usando os pesos
pré-treinados aplicados a base de imagens ImageNet (DENG et al., 2009). Essa pratica
ajuda a minimizar o tempo de treinamento e economizar recursos de hardware.

4.2.2 Segmentacao Inicial de Candidatos a Tumores Renais

Esta etapa visa a segmentacéo inicial de candidatos a tumores renais. Para isso,
foi dividida em dois estagios: o primeiro estagio usa os resultados da segmentacao inicial
dos rins como entrada para segmentar os candidatos a tumores renais usando o modelo
DeepLabv3+; 0 segundo estagio usa outro modelo ResUNet para segmentar candidatos a
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tumores renais dentro da regido abdominal (imagem completa). Mais detalhes de cada
estagio sdo descritos nas proximas subsecgodes.

4.2.2.1 Candidatos de Tumores Renais na Regido Renal

Como ja mencionado, este primeiro estagio visa obter candidatos a tumores renais
dentro da regido renal. Para isso, 0s resultados adquiridos na etapa de segmentacao de
rins foram usados como entrada para segmentar os candidatos a tumores renais. Neste
estagio, o modelo de aprendizado profundo DeeplLabv3+ (Secéo 3.8) foi adaptado para
realizar a segmentacao das regides tumorais. Esta adaptacao consiste em remover o
codificador padrao (Xception (CHOLLET, 2017)) da DeeplLabv3+, pela arquitetura de rede
de caminho duplo (Dual Path Network - DPN)-131. Para isso, foi necessario remover
a camada totalmente conectada da DPN-131 para funcionar como um extrator de
caracteristicas no modelo proposto.

A DPN é uma rede de classificacao que apresenta uma topologia de caminhos
de conexao interna. A DPN compartilha as vantagens da Rede Residual (Residual
Network - ResNet) (HE et al., 2016), que permite a reutilizacdo de recursos, e da Rede
Densamente Convolucional (Densely Convolutional Network - DenseNet) (HUANG et al.,
2017), que explora 0s novos recursos que sao importantes para o aprendizado de
boas representacdes (CHEN et al., 2017). A DPN-131 empilha varios blocos dual path
modularizados, conforme mostrado na Figura 17. Inicialmente, uma convolucédo 7 x 7 é
aplicada, seguida de batch normalization, fun¢ao de ativacdo ReLU e max-pooling 3 x 3.
A estrutura de cada bloco é projetada com um estilo de gargalo (HE et al., 2016), que
comeca com uma camada convolucional 1 x 1, seguida por uma 3 x 3 e finalizando com
umal x 1.

Assim, a saida da ultima camada convolucional 1 x 1 € dividida em duas partes.
Na primeira parte, € adicionado ao caminho residual e, na segunda parte, € concatenado
com o caminho densamente conectado. Em outras palavras, as redes residuais adicionam
0s recursos de entrada aos recursos de saida por meio do caminho residual, e as redes
densas usam um caminho densamente conectado para concatenar recursos de entrada
com recursos de saida, permitindo que cada bloco receba informacdes de todos os blocos
anteriores. A camada de convolugao agrupada na segunda camada € usada como
ResNeXt (XIE et al., 2017), aumentando a capacidade de aprendizado de cada bloco.

Como a arquitetura DPN-131 padréo foi usada como o codificador da DeepLabv3+,
foi necessario remover a camada totalmente conectada do DPN-131 para funcionar
como um extrator de caracteristicas, conforme visto na Figura 17. Além disso, embora
varias funcbes de ativacao tenham sido aplicadas com redes profundas para obter alto
desempenho (GOCERI, 2019; GOCERI, 2021), foi usada a fungdo RelLU devido a sua
eficiéncia na segmentacao da base de imagens e baixo custo computacional.
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Figura 17 — Arquitetura DPN-131.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Finalmente, pode ser observado na Figura 18 a arquitetura DeeplLabv3+ usada
para a segmentagdo a candidatos de tumores renais. A escolha da DPN-131 foi feita por
ser eficiente, introduzindo uma nova topologia de caminhos de conexao internamente.
Além disso, vale ressaltar que a DeeplLabv3+ € um modelo de aprendizado profundo de
ultima geragéo capaz de refinar os resultados da segmentagédo com foco especial nos
limites do objeto. Outro ponto importante € que a rede extrai mapas de caracteristicas
densos para capturar contextos de longo alcance (informagdes contextuais de pixels mais
distantes), melhorando a tarefa de segmentar os diferentes tamanhos e formas dos
tumores encontrados na base de imagens. Portanto, a combinag¢ao resultou em um
codificador-decodificador robusto, com alto desempenho para segmentacéo a candidatos
de tumores renais.

Figura 18 — Arquitetura DeeplLabv3+.
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Fonte: Adaptado de (CHEN et al., 2018).
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4.2.2.1.1 Treinamento da DeepLabv3+ 2.5D

Antes de realizar o treinamento, as regides renais foram inicialmente recortadas
automaticamente nas imagens de TC. Os rins foram encontrados usando a marcagao
do especialista e aplicando uma caixa delimitadora 3D que envolvesse os dois rins
(Figura 19 (a)). Entao, o volume € cortado para o valor correspondente a caixa delimitadora
3D (Figura 19 (b)). Posteriormente, um redimensionamento proporcional para 256 x 256
pixels foi aplicado as imagens cortadas maiores que 256 pixels de altura ou largura
(Figura 19 (c)). Finalmente, as imagens foram centralizadas com um tamanho final de
256 x 256 pixels e apenas a textura da regidao do rim é mantida (Figura 19 (d)) para a
segmentacao da regido dos tumores. Todo esse processo foi realizado porque havia
muitas regides irrelevantes (outros érgaos) para capturar caracteristicas. Também foi
necessario devido as limitagcdes de hardware, ja que a arquitetura é profunda e requer
mem©éria consideravel para representar todos os mapas de caracteristicas.

Figura 19 — Delimitag&do da regido de interesse.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Finalmente, o modelo DeeplLabv3+ foi treinado usando abordagem 2.5D, conforme
descrito na Secao 4.2.1.1. No entanto, foram passadas para entrada da rede trés
fatias consecutivas da regido dos tumores e a mascara referente a fatia central com as
marcacodes dos tumores.

Nos experimentos realizados também aplicou-se o balanceamento de fatias
(Secao 4.2.1.1) nos conjuntos de treinamento e validacao. Entretanto, o balanceamento
de fatias para o modelo de segmentacao a candidatos de tumores renais na regiao renal
consistiu em usar as fatias com tumores e somar a mesma quantidade de fatias sem
tumores e, posteriormente, remover as fatias excedentes sem tumores. Isso reduziu
bastante os falsos positivos, devido as regides que sao muito semelhantes a tumores
renais, como cistos.

A inicializacao do treinamento da DeepLabv3+ 2.5D também utilizou os pesos
pré-treinados aplicados a base de imagens ImageNet (DENG et al., 2009).
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4.2.2.2 Candidatos de Tumores Renais na Regido Abdominal

O segundo estagio também visa segmentar candidatos a tumores renais. No
entanto, toda a regido abdominal é analisada. Isso é feito porque no primeiro estagio o
modelo estd limitado a segmentar candidatos a tumores renais apenas dentro da regiao
renal resultante da segmentacéo inicial dos rins. Esse procedimento pode acabar nao
trazendo os resultados desejados por falta de informagdes contextuais e porque algumas
regides renais nao foram obtidas na segmentacao inicial dos rins. Logo, essas regides
poderiam ter tumores renais e acabaram n&o tendo a possibilidade de segmenta-los.

Portanto, o segundo estagio tem o objetivo de segmentar os candidatos a tumores
renais na regido abdominal, analisando mais informagdes contextuais em uma regiao
mais ampla. Vale ressaltar que essa técnica é mais suscetivel a falsos positivos, pois 0
tumor renal ndo tem um formato padronizado, o que pode causar confusdo com outras
estruturas (érgaos). Entretanto, o modelo traz resultados interessantes, pois é capaz de
segmentar tumores renais que nao haviam sido segmentados no estagio anterior.

Dessa forma, um segundo modelo de aprendizado profundo é treinado para
realizar a segmentagao de candidatos a tumores renais na regiao abdominal. Para isso, é
usado o modelo ResUNet que é a mesma arquitetura descrita na Se¢ao 4.2.1. No
entanto, o treinamento do modelo é realizado usando apenas as marcag¢des dos tumores
renais, mas com informacdes mais ampla (regides abdominais). Ou seja, 0 modelo é
especializado nas segmentacdes dos tumores nas imagens de TC. Além disso, 0 modelo
também usa a abordagem 2.5D e balanceamento de fatias (Secao 4.2.2.1.1).

A Figura 20 ilustra a segmentacéo inicial dos candidatos a tumores renais em
uma imagem de TC aplicada a entrada dos modelos (DeepLabv3+ e ResUNet). Na
Figura 20 (a) apresenta a marcagao do especialista. O resultado da etapa de candidatos
a tumores renais na regiao renal € mostrado na Figura 20 (b). Finalmente, os candidatos
a tumores renais na regiao abdominal que podem nao ter sido segmentados no primeiro
estagio sédo ilustrados na Figura 20 (c). No entanto, nota-se que alguns fragmentos
semelhantes a tumores renais também foram segmentados.

4.3 Reconstrucao dos Tumores Renais

Em bons cenérios, onde a segmentacgéao inicial dos rins foi capaz de obter grande
parte da regido renal, e em que 0s pacientes apresentam tumores bem definidos, apenas
o0 primeiro estagio é suficiente para alcancar bons resultados. Porém, em casos dificeis
como surgimento de cistos, texturas homogéneas, tumores em estagios avangados
(Figura 21) e perda de regides renais na segmentacao inicial dos rins, o0 modelo acaba
nao segmentando bem os tumores.

Dessa forma, o segundo estagio é um fator importante para segmentar regides
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Figura 20 — Candidatos a tumores renais: (a) marcacdo do especialista; (b) candidatos de
tumores renais na regido renal; (c) candidatos de tumores renais na regiao
abdominal.

(a) Marcacao do especialista (b) Candidatos de tumores (c) Candidatos de tumores
renais na regiio renal renais na regiao abdominal

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 21 — Exemplos de casos dificeis. Rins marcados em azul e tumores renais em
vermelho.

Fonte: Elaborado pela autora.

qgue nao puderam ser segmentadas no primeiro estagio. No entanto, afim de desenvolver
um modelo mais robusto de segmentagao de candidatos a tumores, foi realizada
uma reconstrucao de tumores renais. Esta etapa faz a unidao entre o primeiro e o
segundo estagio usando a operacao binaria “OU” nas duas mascaras de segmentagao.
Isso leva a uma segmentag¢ao mais precisa da regidao tumoral, pois partes que nao
foram segmentadas no primeiro estagio serdo segmentadas no segundo estagio, e
posteriormente unidas nesta etapa. A Figura 22 mostra um exemplo desse processo.

O principal beneficio da reconstru¢cao dos tumores renais é que esta etapa é
capaz de unir por¢des consideraveis das regides tumorais, o que resultou em uma melhor
definicdo dos contornos e regides tumorais. No entanto, também pode segmentar varias
regides que nao sao tumores. Porém, na etapa final de segmentacao, essas regioes
segmentadas extras sao removidas usando o pds-processamento.
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Figura 22 — Etapas da reconstrucéo de tumores renais.
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Fonte: Elaborado pela autora.

4.4 Reducao de Falsos Positivos

Nesta etapa sdo obtidos os resultados finais das segmentagdes dos rins e tumores.
Para isso, o resultado da etapa de reconstru¢éo dos tumores renais é fundamental para
se obter o resultado final dos rins e tumores. Mais detalhes séo fornecidos nas proximas
subsecoes.

4.41 Reducéao de Falsos Positivos para os Rins

Para obter a segmentacéo final dos rins, foi feito inicialmente uma unido da
segmentacao inicial dos rins com o resultado da etapa de reconstrucao dos tumores
renais, usando a operacao binaria “OU” (Figura 23). O objetivo € melhorar os contornos
que nao foram obtidos na etapa de segmentagao inicial dos rins por meio da reconstrucéo
dos tumores renais, uma vez que os tumores renais também fazem parte da regiéo renal.

No entanto, isso também pode afetar a segmentacao inicial dos rins. Portanto,
uma etapa de pds-processamento é necessaria para remover as regides que nao fazem
parte dos rins que foram segmentadas na etapa de unido descrita anteriormente. Essa
etapa consiste em manter os dois maiores elementos do volume que corresponde aos
rins e remover o restante dos fragmentos segmentados (falsos positivos). A Figura 24 (a)
mostra o resultado em 3D da unido descrita anteriormente e a Figura 24 (b) a marcacao
do especialista. Na Figura 24 (c) encontra-se o resultado visual apés a etapa de
pés-processamento. Pode-se observar que alguns fragmentos ndo renais foram removidos
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Figura 23 — Unido da segmentagéo inicial dos rins e reconstrugdo dos tumores renais.
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Fonte: Elaborado pela autora.

e, consequentemente, a precisdo da segmentagéo dos rins também aumentou.

Figura 24 — Resultado final da segmentacao de rins apds pos-processamento.

(a) Resultado da unido (b) Marcacao do especialista (c) Pés-processamento
(Resultado final)

Fonte: Elaborado pela autora.

4.4.2 Reducéo de Falsos Positivos para os Tumores Renais

Nesta subsecao sdo apresentados os procedimentos para obtengédo da segmenta-
¢ao final dos tumores renais. Inicialmente, foi aplicada a operagéo binaria “E” para fazer a
intersecgao da segmentacao final dos rins com a etapa de reconstrugéo dos tumores
renais (Figura 25). Essa etapa inicial foi feita para extrair apenas a regido que contém os
tumores, removendo assim parte dos falsos positivos que foram adquiridos na etapa de
reconstrugao dos tumores renais. Posteriormente, uma etapa de pos-processamento foi
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aplicada para remover alguns elementos descontinuos que possivelmente eram falsos
positivos que permaneceram.

Figura 25 — Interseccédo da segmentacao final dos rins e reconstru¢cado dos tumores
renais.

Segmentacio final
dos rins

Resultado
Reconstrucao

Fonte: Elaborado pela autora.

Os tumores renais sao estruturas continuas que aparecem em varias fatias de um
volume de TC (HEALTH, 2021; CARE, 2021). Analisando as informagdes contextuais
vizinhas, o modelo DeepLabv3+ 2.5D resultou na segmentagéo da fatia central. Portanto,
€ fundamental verificar se os elementos segmentados pertencem a mesma regiao.
Assim, a etapa de pos-processamento desenvolvida remove as estruturas segmentadas
sem informagdes contextuais suficientes para representar os tumores renais, ou seja,
elementos que apresentavam menos de trés fatias continuas.

A Figura 26 ilustra a etapa de pos-processamento aplicada. Na Figura 26 (a),
tem-se o resultado em 3D da intersecao descrita acima e a Figura 26 (b) mostra a mascara
do especialista. Por fim, a Figura 26 (c) apresenta o resultado visual apds a remocao de
elementos descontinuos. E possivel verificar que alguns falsos positivos restantes
semelhantes aos tumores foram removidos. Assim, a etapa de pds-processamento foi
capaz de melhorar a segmentacéo dos tumores.
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Figura 26 — Resultado final da segmentacao de tumores renais apés a aplicagao do
pbs-processamento.

(a) Resultado da intersec¢io  (b) Marcacio do especialista (c) Pés-processamento
(Resultado final)

Fonte: Elaborado pela autora.

4.5 Consideragdes Finais

Este capitulo apresentou e descreveu em detalhes o método proposto para
segmentacao de rins e tumores em imagens de TC. Foram detalhadas cada uma das
etapas que compdem o método, e apresentadas as adaptacées empregadas para a
segmentacao de rins e tumores nesta tese. Entre as principais contribuicdes estao: a
distribuicdo proporcional da base de imagens; balanceamento de fatias do alvo de
segmentacéo; segmentacao de rins e candidatos a tumores renais na regido abdominal
usando o modelo ResUNet 2.5D; combinacado do modelo DeeplLabv3+ com o codificador
DPN-131 para segmentacao de candidatos a tumores renais na regiao renal; reconstrugcao
dos tumores renais usando operagdes binarias; e técnicas de processamento de imagens
para reducéo de falsos positivos com base em informagdes contextuais.

No préximo capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos em cada uma das
etapas do método proposto. Além disso, séo apresentadas a base de imagens aplicada, a
configuragdo experimental das redes usadas e alguns experimentos para validar as
etapas do método proposto.
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5 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados experimentais de cada etapa do método
proposto. Primeiramente, é apresentada a base de imagens que foi usada. Em
seguida, € mostrada a avaliagao dos resultados, com o0s seguintes procedimentos:
1) configuracao experimental; 2) resultados gerais do método proposto; 3) resultados
iniciais da segmentagao de rins; 4) resultados iniciais de candidatos a tumores renais;
5) reconstrucéo dos tumores renais; e 6) resultados finais da segmentacgéo de rins.

5.1 Base de Imagens

Neste trabalho, a base de imagens usada para realizar os experimentos foi de um
desafio denominado KiTS19. Este desafio teve como objetivo acelerar a pesquisa
e desenvolver novos recursos nefrométricos para auxiliar no prognéstico do tumor
renal e no planejamento do tratamento; e também a criacdo de métodos confiaveis de
segmentacao semantica para rim e tumor renal (HELLER et al., 2019).

A base de imagens KiTS19 consiste em TCs de pacientes que foram submetidos a
nefrectomia parcial ou radical para um ou mais tumores renais. Os exames foram
coletados pelo Centro Médico da Universidade de Minnesota (University of Minnesota
Medical Center) entre 2010 e 2018. De acordo com o desafio, a base de imagens contém
300 TCs, divididos em 210 TCs para treinamento e validacao e os 90 restantes para
avaliar o desempenho do modelo. Para o conjunto de treinamento e validacao, o desafio
disponibilizou mascaras de segmentacdo semantica (anotacdes) e foram esses conjuntos
de imagens que foram usados para realizar os experimentos desta tese. Essas anotacdes
foram fornecidas por estudantes de medicina que realizaram segmenta¢des manuais sob
a supervisao dos radiologistas e patologistas cirurgicos (Drs. Christopher Weight e
Niranjan Sathianathen). Isso ajudou na localizacao precisa dos tumores para evitar
classificagéao incorreta como cistos que também podem estar presentes (HELLER et al.,
2019).

Todos os pacientes foram tratados por urologistas em um unico centro de
atendimento e mais da metade dos exames foram adquiridos em mais de 50 instituicoes
de referéncia. Para cada instituicdo, uma variedade de protocolos de aquisi¢ao é aplicada.
Isso torna a base de imagens KiTS19 diversa em termos de dimensdes de voxel, tempo
de contraste, assinatura de tabela e campo de visdo do scanner. Além disso, ajuda a
minimizar algumas preocupagdes sobre a validade externa de um coorte retrospectivo’ de

1 O pesquisador colhe informagao pregressa dos fatores de exposi¢ao e acompanha por um periodo de
tempo os individuos (CAMARGO; SILVA; MENEGUETTI, 2019).
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uma unica instituicdo, como o KiTS19 (HELLER et al., 2021).

Cada volume de TC (imagens e mascaras) foi fornecido no formato NIFTI (INITIA-
TIVE, 2000). Todos os volumes tém resolugdo 512 x 512 em escala de cinza, e 0 numero
de fatias varia de 29 a 1059. O método proposto tem como objetivo segmentar os rins e
também os tumores renais entre os cistos presentes, o que é um desafio devido as
semelhangas. A Figura 27 ilustra um exemplo de fatia de um volume, que contém as
marcacgoes: rins (azul) e tumores (vermelho).

Figura 27 — Informacdes da base de imagens: fatia com marcacdes de rins (azul) e
tumores (vermelho).

Fonte: Elaborado pela autora.

5.1.1 Distribuicdo Proporcional da Base de Imagens

Esta secéo apresenta o resultado da aplicacdo do método para distribuicao
proporcional da base de imagens. Para realizar os experimentos, foi usada a base de
imagens KiTS19, na qual o conjunto de teste (31 TCs) foi inicialmente selecionado
aleatoriamente entre os 210 TCs disponiveis. Os demais exames de TC foram usados
como entrada para o método, seguindo as trés etapas principais (Se¢ao 4.1.1):
(1) reamostrar os exames; (2) extrair deep features; e (3) agrupar.

E importante mencionar que antes de reamostrar os exames, a quantidade de
fatias de tumores renais em cada exame variou de 3 a 256. A primeira etapa, foi realizada
a técnica de reamostragem dos exames de TC. Na qual, obteve-se o valor médio de fatias
de exames de TC por meio da operagdo média, que consistiu em calcular a quantidade
total de fatias de tumores (4.927) contidos no conjunto de treino e validacao, e dividir pela
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quantidade de exames totais (179). Como resultado, o valor médio foi de 27 fatias. Por fim,
foi aplicada a técnica de reamostragem e todos os exames passaram a ter 27 fatias.

Na segunda etapa, sao extraidas as deep features dos exames reamostrados. A
Tabela 3 mostra o niumero de caracteristicas extraidas dos exames para cada modelo

descrito na Secao 4.1.1.

Tabela 3 — Total de caracteristicas extraidas em cada modelo de CNN.

Modelo N° de caracteristicas por fatia | Total (27 fatias)
ResNet-18 512 13.824
ResNet-34 512 13.824
ResNet-101 2.048 55.296
VGG-11 1.000 27.000
VGG-16 1.000 27.000
DPN-131 2.688 72.576
Xception 2.048 55.296

Na terceira etapa, as caracteristicas extraidas por cada modelo sdo usadas para
realizar o agrupamento de dados. A Tabela 4 apresenta os modelos, o melhor grupo
encontrado dentre os K-grupos (2 a 20) e o valor da inércia. Dentre eles, o modelo
ResNet-34, que tem o valor seis representando o melhor grupo, foi o escolhido por
apresentar a menor inércia (49.158).

Tabela 4 — Melhores grupos e suas inércias encontrados para os modelos usando o

método do cotovelo.

Modelo N° étimo de grupos Inércia
ResNet-18 6 55.260
ResNet-34 6 49.158

ResNet-101 5 83.542
VGG-11 6 248.324.688
VGG-16 8 134.276.912
DPN-131 7 5.828.450.304
Xception 6 2.972.436

A Figura 28 apresenta o grafico com o numero de exames para cada um dos
grupos encontrados. Finalmente, os casos (exames) de cada um dos seis grupos
gerados pelo método proposto foram selecionados aleatoriamente e distribuidos
proporcionalmente entre os conjuntos de dados de treinamento (148 exames) e validagao

(31 exames).
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Figura 28 — Grupos de tumores encontrados com a aplicagdo do método a partir dos
conjuntos de treinamento e validagao.
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Fonte: Elaborado pela autora.

5.1.2 Preparacédo da Base de Imagens

Inicialmente, os volumes de TC foram pré-processados (Secao 4.1) antes de
serem usados como entrada para a ResUNet 2.5D (Secgbes 4.2.1 e 4.2.2.2) e DeeplLabv3+
2.5D (Segéo 4.2.2.1). Para fins de teste e validagao, foram separados aproximadamente
148 (70%) volumes de TC para treinamento, 31 (15%) para validagéo e 31 (15%) para
teste do conjunto de 210 TCs disponiveis. Inicialmente, o conjunto de teste foi selecionado
aleatoriamente (31 casos), e com 0s casos restantes (179 casos), uma distribuicao
proporcional foi feita para separar os casos entre 0s conjuntos de treinamento e validagéo,
conforme descrito na Se¢éo 5.1.1. Além disso, foi realizado um balanceamento de fatias
para cada modelo de aprendizado profundo (Segbes 4.2.1.1,4.2.2.1.1 € 4.2.2.2).

5.2 Configuracdo Experimental

O método proposto foi implementado usando a linguagem de programagao Python
e principalmente a biblioteca de aprendizado profundo Pytorch (PASZKE et al., 2019). O
computador usado nos experimentos consistia em uma CPU Intel Core i7-7700K 4.20GH,
16 GB de RAM e placa de video Nvidia GeForce GTX 1080-Ti, executado no sistema
operacional Windows 10.

O critério de parada nos modelos de treinamento foi usando a técnica early
stop (BROWNLEE, 2018), que consiste em parar o treinamento da rede quando a métrica
monitorada (o valor da fungéo de perda nos dados de validagédo) parasse de melhorar em



Capitulo 5. Resultados 70

15 épocas. Os hiperparametros usados nos modelos tinham um tamanho de batch igual a
8, funcéo de perda Dice (DICE, 1945), otimizador estocastico Adam (KINGMA; BA, 2014)
com uma taxa de aprendizagem inicial de 0,0001 com decaimento de 10% se o valor da
funcao de perda nos dados de validagao nao cair em 7 épocas, beta-1 0,9 e beta-2 0,999
(taxas de decaimento iniciais usadas ao estimar o primeiro e o segundo momentos do
gradiente). Apds a aplicar o algoritmo de otimizacéo Tree of Parzen Estimators (TPE)
usando a biblioteca Hyperopt (BERGSTRA; YAMINS; COX, 2013), este foi o conjunto de
hiperparametros que produziu os melhores resultados. O tempo de execucéo total de
otimizag&o foi de aproximadamente 4 semanas.

As métricas (Secao 3.10) usadas para avaliar o desempenho do método proposto
foram: coeficiente de similaridade Dice (Dice), indice de Jaccard (Jacc), acuracia (Acc),
sensibilidade (Sen) e especificidade (Esp). Além disso, foram realizados testes de
significancia® das etapas do método.

5.3 Resultados Gerais do Método Proposto

Nesta secao, sdo apresentados os resultados obtidos em cada etapa do método
proposto. Para que o método fosse validado, os conjuntos de treino, validacao e teste
foram distribuidos 5 vezes usando os mesmos procedimentos descritos na Sec¢éo 5.1.2.
Posteriormente, em cada etapa do método, a CNN foi executada 5 vezes (5-folds) usando
0s conjuntos de dados mencionados. Essa pratica tem a finalidade de verificar a eficiéncia
do método independentemente do conjunto de dados avaliado, garantindo que o método
nado seja tendencioso (BURMAN, 1989).

A Tabela 5 apresenta os resultados dos 5-folds para cada uma das etapas do
método proposto, seguido da média e desvio padrao. Por fim, € mostrado o tempo de
treinamento para cada época das abordagens. Analisando os resultados individuais,
pode-se perceber que a segmentacao dos rins apresentou bons resultados iniciais,
atingindo uma média de Dice igual a 96,37% com desvio padrdo de 1,20. Nos candidatos
a tumores renais, obtiveram-se resultados médios de 78,49% de Dice e desvio de 2,06,
levando em consideracdo que os candidatos a tumores renais foram segmentados dentro
da regido renal obtidas pela segmentacao inicial dos rins.

Na segmentacéo inicial de candidatos a tumores renais na regiao abdominal,
foram obtidos resultados médios de 61,06% de Dice com desvio padrdo de 4,56. Porém,
nesta etapa, a informagao mais relevante é obtida pela métrica de sensibilidade, pois
informa a quantidade percentual de tumores segmentados. Portanto, para a métrica
sensibilidade, obtiveram-se resultados médios de 79,46% com desvio padrdo de 4,90. Por

2 Teste de significAncia é um procedimento estatistico que permite tomar uma decisdo entre duas ou mais
hipoteses (rejeitar ou néo rejeitar), usando os dados observados de um determinado experimento (COX,
1982; ZOU et al., 20083).
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Tabela 5 — Resultados iniciais das etapas do método proposto.

Segmentagéo Inicial Dice(%) Jacc(%) Acc(%) Sen(%) Esp(%)
96,77 93,80 99,93 97,58 99,96
96,54 93,46 99,90 96,08 99,97
Rins 94,40 91,10 99,90 93,31 99,97
97,65 95,43 99,96 97,55 99,98
96,52 93,74 99,94 95,82 99,98
96,37 £ 1,20 | 93,51 + 1,55 | 99,93 + 0,03 | 96,07 + 1,74 | 99,97 + 0,01
81,02 69,66 99,93 80,52 99,97
80,10 68,65 99,90 81,66 99,97
Candidatos a Tumores Renais 77,72 67,36 99,89 82,02 99,96
na Regiao Renal 77,68 67,55 99,95 78,10 99,97
75,91 63,91 99,95 74,98 99,98
78,49 +2,06 | 67,43 +2,17 | 99,93 + 0,03 | 79,46 + 2,94 | 99,97 + 0,01
68,88 58,45 99,91 85,57 99,93
60,95 47,11 99,82 75,54 99,91
Candidatos a Tumores Renais 58,54 47,45 99,82 84,01 99,85
na Regidao Abdominal 57,40 45,57 99,91 76,34 99,93
59,55 47,41 99,86 75,86 99,89
61,06 £ 4,56 | 49,20 + 5,23 | 99,86 + 0,05 | 79,46 + 4,90 | 99,90 + 0,04
68,20 57,17 99,90 90,33 99,91
63,77 49,82 99,86 86,80 99,90
Reconstrugao de 57,99 45,93 99,80 89,82 99,82
Tumores Renais 60,10 47,79 99,91 85,95 99,92
61,90 49,32 99,87 86,00 99,88
62,39 + 3,89 | 50,01 + 4,28 | 99,87 + 0,04 | 87,78 + 2,13 | 99,88 + 0,04

fim, a etapa de reconstrucédo de tumores renais apresentou resultados médios de
87,78% de sensibilidade com desvio padrao de 2,13. Este resultado permite observar a
importancia desta etapa para a reconstru¢do de tumores renais, uma vez que porgdes
consideraveis de tumores foram obtidas unindo os estagios a candidatos a tumores renais,
adquirindo assim resultados de sensibilidade superiores aos estagios de candidatos a
tumores renais.

Na Tabela 6 os resultados finais da segmentagao de rins e tumores séo mostrados.
Pode-se observar que na segmentacao final dos rins foram obtidos resultados superiores
em todas as métricas em relacao aos resultados iniciais dos rins. Na segmentacao
dos tumores também foram obtidos resultados superiores aos resultados iniciais dos
candidatos a tumores renais. Para ambas as segmentacdes, a obtencéao dos resultados
superiores em relacao aos resultados iniciais se deu devido a técnica de reconstrucao
robusta que acabou delimitando partes de regiées tumorais que também fazem partes de
regides renais. Além disso, as técnicas de pds-processamento potencializaram as
segmentacdes por meio de seu refinamento.

Por fim, é importante mencionar que os resultados médios e seus desvios padroes
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Tabela 6 — Resultados finais do método proposto.

Segmentacao Final Dice(%) Jacc(%) Acc(%) Sen(%) Esp(%)
97,45 95,05 99,95 98,44 99,96
97,47 95,11 99,93 97,27 99,98
Rins 95,45 92,69 99,93 94,83 99,97
97,80 95,70 100,00 97,90 99,98
96,81 94,29 99,95 96,24 99,98
97,00 £ 0,94 | 94,57 + 1,16 | 99,95 + 0,03 | 96,94 + 1,43 | 99,97 + 0,01
84,06 75,04 99,94 88,33 99,95
81,70 70,47 99,92 86,80 99,96
Tumores Renais 81,64 70,76 99,90 89,58 99,92
81,95 71,29 99,95 85,71 99,97
82,61 71,70 99,96 85,20 99,98
82,39 +1,01 | 71,85+1,84 | 99,94 + 0,02 | 87,12+ 1,82 | 99,96 + 0,02

comprovam que os resultados individuais fornecem fortes evidéncias que o método
proposto é robusto, independentemente do conjunto de dados usado. Portanto, essa
abordagem usando k-fold permitiu fazer uma analise mais detalhada do método proposto
em geral. No entanto, deve-se sempre ter muita cautela ao aplicar essa abordagem. Isso
porque, dependendo do conjunto de dados, o custo computacional pode ser muito grande,
pois 0 mesmo modelo € treinado em varias subdivisdes.

Portanto, nas préximas sec¢des, os resultados de cada etapa sédo apresentados
com mais detalhes, além da realizacdo de outros experimentos e andlises usando outras
abordagens. Para isso, foi selecionado o melhor fold do método proposto considerando
aquele que obteve o melhor resultado para os tumores, visto que a segmentac¢ao tumoral
€ mais delicada e propensa a ruidos. Portanto, o melhor fold é o primeiro, e este foi usado
como referéncia para descrever os resultados individuais, estudos de caso e comparacao
com trabalhos relacionados.

5.4 Segmentacao Inicial dos Rins

Conforme descrito na Secao 4.2.1, o modelo ResUNet 2.5D foi usado para a
segmentacdo inicial dos rins em imagens de TC. Para construir o modelo, foram usadas
23.670 fatias do conjunto de treino, 5.062 fatias do conjunto de validacéo e 5.506 fatias do
conjunto de teste.

Para verificar a eficacia da abordagem 2.5D escolhida e a capacidade de uma
melhor generalizagdo, as abordagens 2D e 2.5D foram comparadas. Basicamente, o
modelo ResUNet 2.5D foi substituido pelo modelo ResUNet 2D, usando as mesmas
configuragdes descritas na Segéo 5.2 e o balanceamento de fatias (Secéo 4.2.1.1). Em
outras palavras, foram mostrados os resultados do método completo usando a abordagem
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2D e a 2.5D em cada etapa do método. Os resultados iniciais da segmentacao de rins
usando essas abordagens sdo mostrados na Tabela 7.

Tabela 7 — Resultados da etapa de segmentacéo inicial dos rins.

Modelo Dice(%) | Jacc(%) | Acc(%) | Sen(%) | Esp(%) | T. por época
ResUNet 2D 92,67 86,93 99,85 | 93,79 | 99,91 32m 47s
ResUNet 2.5D | 96,77 93,80 99,93 | 97,58 | 99,96 33m 29s
P-value 0,0000 | 0,0000 | 0,2054 | 0,0000 | 0,3033 -

A Tabela 7 apresenta as porcentagens de validacao, teste de significancia e o
tempo de treinamento para cada época das abordagens. O modelo ResUNet 2D obteve
92,67% de Dice, 86,93% de Jaccard, 99,85% de acuracia, 93,79% de sensibilidade e
99,91% de especificidade e 0 tempo de execugao por época aproximadamente 32m e 47s.
No entanto, 0 modelo ResUNet 2.5D produziu resultados mais significativos, alcangando
96,77% de Dice, 93,80% de Jaccard, 99,93% de acuracia, 97,58% de sensibilidade e
99,96% de especificidade e o tempo de execugao por época foi de aproximadamente 33m
e 29s.

Em termos estatisticos, as abordagens 2D e 2.5D, apresentaram um p-value igual
a 0 para as métricas Dice, Jaccard e sensibilidade (destacado em cinza). Portanto,
a hipdtese nula® é rejeitada, demonstrando que existe diferenca significativa entre
as abordagens 2D e 2.5D. E importante mencionar que em imagens médicas, as
métricas descritas sdo de grande importancia para verificar a eficiéncia do método de
segmentacao em termos de similaridade volumétrica (TAHA; HANBURY, 2015).

Ressalta-se que, na abordagem 2.5D, s&o levadas em consideracdo nao apenas as
informacdes locais de uma fatia, mas também as informacdes espaciais considerando as
fatias anterior e posterior, que consequentemente produzem resultados mais expressivos.
Assim, acredita-se que a opcéo pela abordagem 2.5D fornece informagdes cruciais para a
eficacia do modelo proposto para segmentar os rins, conseguindo atingir métricas
robustas, destacando-se o Dice de 96,77%.

5.5 Segmentacao Inicial de Candidatos a Tumores Renais

Nesta secéo, sdo apresentados os resultados iniciais da segmentacao de
candidatos a tumores renais. Nas subsegfes 5.5.1 e 5.5.2 os resultados iniciais dos dois
estagios (candidatos a tumores renais na regiao renal e abdominal) sdo descritos.

3 Adotando um nivel de significancia de « = 0,05, se p-value > 0,05 nao rejeita-se a hipotese nula, o que
indica que nao ha diferenca significativa entre as abordagens analisadas.
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5.5.1 Candidatos a Tumores Renais na Regido Renal

Nesta subsecao, sao apresentados os resultados alcangados do primeiro estagio
de segmentacao de candidatos a tumores renais. De acordo com a Secéo 4.2.2.1.1, para
o treinamento e validacao do modelo DeeplLabv3+ (Segéo 4.2.2.1) foram usadas 7.870 e
1.944 fatias, respectivamente. Para testar o modelo, foram aplicadas as 1.990 fatias que
contém rins.

Vale ressaltar que, assim como na segmentacao inicial dos rins, nesta etapa
também foi verificada a eficacia do modelo DeeplLabv3+ usando as abordagens 2D e
2.5D para a segmentagao inicial dos candidatos a tumores renais. Para isso, as diferentes
abordagens tiveram as mesmas configuracdes descritas na Secao 5.2 e o balanceamento
de fatias (Secao 4.2.2.1.1).

Além disso, foram aplicadas seis operacdes de data augmentation em tempo
real (de execucédo), duas das quais foram baseadas em probabilidades. Em seguida,
combinagdes aleatdrias foram feitas nas operagdes. Foram elas: inversédo horizontal,
escalas entre 50% e 120% do tamanho total da imagem (fatia), rotacdes entre -15°e +15°
e transformacao elastica (cisalhamento) (MIKOLAJCZYK; GROCHOWSKI, 2018).
Além disso, operagdes de probabilidade foram aplicadas as imagens, nas quais cada
imagem tinha 10% de probabilidade de aplicagao do filtro gaussian blur e/ou contraste
linear (GONZALEZ; WOODS, 2008). Os parametros escolhidos modificam ligeiramente a
textura da imagem, gerando novas representa¢des dos rins e tumores encontrados em
cenarios reais, tornando-os Uteis em tarefa de segmentagao de tumores. As operacdes de
data augmentation reduziram o overffiting e, consequentemente, tornaram o modelo mais
generalista, uma vez que 0s pesos estavam mais adequados a realidade do problema
devido a diversidade gerada no conjunto de treinamento.

Os resultados obtidos na segmentacgao inicial dos rins (Secao 5.4) sdo usados
como entrada para segmentar os candidatos a tumores renais na fase de teste. Os
resultados estao descritos na Tabela 8. O modelo DeeplLabv3+ 2D atingiu um Dice de
72,75%, Jaccard de 61,60%, acuracia de 99,48%, sensibilidade 78,85% e especificidade
de 99,59% e o tempo de execucdo por época de 11m e 34s. No entanto, 0 modelo
DeeplLabv3+ 2.5D forneceu resultados superiores de Dice e da maioria das outras
métricas, alcangcando 81,02%, 69,66%, 99,93%, 80,52% e 99,97% de Dice, Jaccard,
acuracia, sensibilidade e especificidade, respectivamente, e tempo de execugao por
época de aproximadamente 13m e 11s. Além disso, em termos estatisticos, os modelos
DeeplLabv3+ 2D e 2.5D obtiveram um p-value abaixo de 0,0103 para as métricas Dice,
Jaccard, acuracia e especificidade (destacado em cinza). Portanto, a hipétese nula é
rejeitada, demonstrando que as abordagens sao significativamente diferentes.

Pode-se observar que mais uma vez a escolha da abordagem 2.5D é fundamental
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Tabela 8 — Resultados da etapa de segmentacao de candidatos a tumores renais na
regiao renal.

Modelo Dice(%) | Jacc(%) | Acc(%) | Sen(%) | Esp(%) | T. por época
DeepLabv3+ 2D 72,75 61,60 99,48 | 78,85 | 99,59 11m 34s
DeeplLabv3+ 2.5D | 81,02 69,66 99,93 | 80,52 | 99,97 13m 11s
P-value 0,0000 | 0,0000 | 0,0092 | 0,1908 | 0,0103 -

para a obtencao de resultados expressivos. Além disso, vale ressaltar que embora a
abordagem 2.5D leve em consideracao mais fatias, e consequentemente a analise de
mais informagdes, o tempo de execucado das abordagens 2D e 2.5D foi préximo. Portanto,
a DeeplLabv3+ 2.5D foi capaz de obter bons resultados com baixo custo computacional.

5.5.2 Candidatos a Tumores Renais na Regiao Abdominal

Neste segundo estagio, sdo apresentados 0s resultados iniciais para segmentagao
de candidatos a tumores renais na regiao abdominal. De acordo com a Seg¢édo 4.2.2.2, um
segundo modelo ResUNet foi usado para segmentar regides de tumores renais. Foram
aplicadas as mesmas configuracdes descritas na Segéo 5.2 e 0 balanceamento de fatias
(Secado 4.2.2.1.1). Na construcdo do modelo, foram usadas 7.870 fatias do conjunto de
treino e 1.944 fatias do conjunto de validagao, aplicando-se também o mesmo data
augmentation usado no primeiro estagio. Na fase de teste, foram aplicadas as 5.506 fatias
do conjunto de teste.

As diferentes abordagens (2D e 2.5D) na arquitetura ResUNet também foram
analisadas a fim de verificar a eficacia na segmentacdo de candidatos a tumores
renais na regiao abdominal. A Tabela 9 mostra os resultados obtidos no segundo
estagio. No modelo ResUNet 2D, os resultados obtidos para o Dice, Jaccard, acuracia,
sensibilidade e especificidade foram 50,01%, 38,22%, 99,79%, 76,30% e 99,82%,
respectivamente, e aproximadamente 10m e 43s de tempo de execugdo. Para o0 modelo
ResUNet 2.5D foram alcangados 68,88% de Dice, 58,45% de Jaccard, 99,91% de
acuracia, 85,57% de sensibilidade e 99,93% de especificidade, e o tempo de execucao
total foi de aproximadamente 11m e 22s.

Tabela 9 — Resultados da etapa de segmentacédo de candidatos a tumores renais na
regido abdominal.
Modelo Dice(%) | Jacc(%) | Acc(%) | Sen(%) | Esp(%) | T. por época
ResUNet 2D 50,01 38,22 99,79 | 76,30 | 99,82 10m 43s
ResUNet 2.5D | 68,88 58,45 99,91 85,57 | 99,93 11m 22s
P-value 0,0000 | 0,0000 | 0,1038 | 0,0000 | 0,1024 -

Em relacéo as métricas, observa-se que os resultados nao foram tao elevados.
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Porém, é importante enfatizar que, no segundo estagio, o objetivo € segmentar os
candidatos a tumores renais em regides mais ampla, analisando mais informacgdes
contextuais, embora também segmente falsos positivos. Portanto, para este estagio, a
métrica mais importante é a sensibilidade, pois representa o percentual de segmentacao
na classe positiva, ou seja, a quantidade de tumores segmentados. Assim, analisando a
Tabela 9, pode-se concluir que para a segmentacao inicial a candidatos a tumores renais
na regido abdominal, a abordagem 2.5D obteve melhor desempenho, alcancando resultado
superior a 12,57% de sensibilidade em relacao a abordagem 2D. Estatisticamente, os
modelos 2D e 2.5D s&o significativamente diferentes, pois obtiveram um p-value préximo
a 0 para as métricas Dice, Jaccard e sensibilidade. Portanto, foi rejeitada a hip6tese nula.

5.6 Reconstrucao dos Tumores Renais

Nesta etapa, sao apresentados os resultados obtidos na reconstrugao dos
tumores renais. Para isso, foi aplicada a unido da segmentacao inicial dos candidatos a
tumores renais na regiao renal e abdominal nas abordagens 2D e 2.5D. Assim, é possivel
verificar a eficacia de ambas abordagens na etapa de reconstru¢cao dos tumores renais.

A Tabela 10 apresenta os resultados da reconstru¢@o dos tumores renais aplicando
as abordagens 2D e 2.5D dos candidatos a tumores renais. Vale ressaltar que, assim
como o segundo estagio da etapa de segmentacéo inicial de candidatos a tumores renais,
a métrica mais importante para o objetivo da reconstrucédo é a sensibilidade, pois mostra
com precisao o percentual de tumores reconstruidos ap6s a uniao dos dois estagios
dos candidatos a tumores renais. Portanto, analisando a métrica de sensibilidade, a
abordagem 2D alcangou 83,40% e a abordagem 2.5D 90,33%. Isso comprova que a
abordagem 2.5D foi capaz de ajustar com mais eficiéncia os valores da classe positiva,
recuperando partes consideraveis das regides tumorais por meio da unido entre os
estagios. Em termos estatisticos, as abordagens 2D e 2.5D obtiveram um p-value igual a
0 para as métricas Dice, Jaccard e sensibilidade, portanto, a hip6tese nula foi rejeitada,
comprovando que as abordagens sao significativamente diferentes.

Tabela 10 — Resultados da etapa de reconstru¢ao dos tumores renais.

Abordagem | Dice(%) | Jacc(%) | Acc(%) | Sen(%) | Esp(%)
2D 49,94 38,16 99,77 | 83,40 | 99,79
2.5D 68,20 57,17 99,90 | 90,33 | 99,91

P-value 0,0000 | 0,0000 | 0,0928 | 0,0000 | 0,1038

Além disso, vale ressaltar que a principal funcionalidade da etapa de reconstrucao
dos tumores renais € unir 0s estagios de candidatos a tumores renais a fim de obter uma
regiao segmentada maior de tumores renais. Observando a sensibilidade, percebe-se que
isso foi alcancado, no entanto, a métrica Dice apresenta resultados inferiores em relacao
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as segmentacdes iniciais dos candidatos a tumores renais. Isso significa que mais falsos
positivos foram adicionados. Como ja mencionado, esta etapa é suscetivel a falsos
positivos, mas na ultima etapa do método proposto (reducéo de falsos positivos), essas
regides extras adicionadas sao removidas por meio do pés-processamento.

5.6.1 Reducao de Falsos Positivos para os Rins

Nesta etapa, o objetivo é delimitar as regides dos rins segmentadas pelas etapas
anteriores. Inicialmente, é feita uma unidao da segmentacéao inicial dos rins com o
resultado da etapa de reconstrucao dos tumores renais para melhorar os contornos dos
rins. Em seguida, uma etapa de pds-processamento é necessaria para remover as
regides (falsos positivos) que nao pertencem aos rins. Conforme descrito na Se¢ao 4.4.1,
0 pbs-processamento projetado é baseado em componentes conectados que mantém os
dois maiores elementos (rins) segmentados de cada volume de TC.

A Tabela 11 apresenta os resultados obtidos ap6s a etapa de pds-processamento,
concluindo o método proposto para segmentagao de rins. O desempenho final usando a
abordagem 2.5D atingiu 97,45% de Dice, 95,05% de Jaccard, 99,95% de acuracia,
98,44% de sensibilidade e 99,96% de especificidade, apresentando resultados mais
significativos do que o desempenho final da abordagem 2D. Estatisticamente, as
abordagens obtiveram um p-value igual a 0 nas métricas Dice, Jaccard e sensibilidade,
rejeitando a hipbtese nula.

E importante ressaltar que as métricas Dice e Jaccard foram consideravelmente
maiores que na segmentacao inicial dos rins (Se¢éo 5.4), o que implica em segmentacdes
aprimoradas, pois essas métricas indicam semelhancga e sobreposigao entre os objetos.
Além disso, houve melhora na sensibilidade, demonstrando um impacto positivo na etapa
de reconstrucao de tumores para obtencao de mais regides renais. Portanto, esta etapa
final oferece melhorias para a segmentacao dos rins, tornando-a mais precisa.

Tabela 11 — Resultados da etapa de segmentacéo final dos rins.

Resultado Final | Dice(%) | Jacc(%) | Acc(%) | Sen(%) | Esp(%)
2D 93,54 88,86 99,87 | 94,02 | 99,92
2.5D 97,45 95,05 99,95 | 98,44 | 99,96
P-value 0,0000 | 0,0000 | 0,1616 | 0,0000 | 0,3914

A Figura 29 ilustra trés casos aplicando as etapas para obter o resultado final da
segmentacdo de rins. A marcacao do especialista estd em verde e as segmentacdes
finais dos rins e tumores em azul e vermelho, respectivamente. E possivel observar que
na segmentacao inicial (Figura 29 (a)) alguns tecidos de rins (rins + tumores renais) nao
foram segmentados. Com a aplicagéo da etapa de reconstrucdo de tumores renais
(Figura 29 (b)) mais algumas regides dos tumores foram segmentadas. Isso significa que
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regides dos rins também foram recuperadas, ja que regides tumorais também fazem parte
dos rins. Por fim, a Figura 29 (c) apresenta o resultado final da segmentagéo dos rins, na
qual foram incluidos mais tecidos renais devido a etapa de reconstrucao tumoral.

Figura 29 — Etapas da segmentacao dos rins. Marcacéo do especialista (verde) e
segmentacdes do método (azul - rins, vermelho - tumores renais).

(a) Segmentacio inicial (b) Reconstrucio (c) Segmentacio final
dos rins dos tumores renais dos rins

Fonte: Elaborado pela autora.

Vale destacar o ultimo caso (imagens inferiores), em que alguns falsos positivos
segmentados foram observados na etapa inicial de segmentacgéo renal (Figura 29 (a)
inferior). No entanto, foram removidos apds a aplicagdo do pos-processamento (manter os
dois maiores elementos). Portanto, acredita-se que este conjunto de etapas seja capaz de
contribuir para melhorar o resultado da segmentacao de rins.
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5.6.2 Reducao de Falsos Positivos para os Tumores Renais

Esta etapa completa 0 método proposto para segmentagcédo de tumores renais.
Para isso, sédo usadas as segmentac¢des das etapas anteriores obtidas, conforme descrito
na Secédo 5.6.1. Com as segmentacoes obtidas, foi feita a intersec¢ao da segmentacao
final dos rins com a etapa de reconstrugcédo dos tumores renais para extrair apenas a
regiao que contém os tumores, removendo assim parte dos falsos positivos adquiridos na
reconstrucdo dos tumores. Finalmente, os resultados dessa etapa sdo passados pela
etapa de pos-processamento para reduzir os falsos positivos que nao foram removidos na
etapa anterior.

O pés-processamento consistiu na remogao de estruturas segmentadas sem
informacéo contextual suficiente para representar as regides dos tumores renais, ou seja,
elementos com menos de trés fatias continuas (Segéo 4.4.2). Os resultados apos 0
pbs-processamento estao descritos na Tabela 12. A segmentacao final atingiu 84,06% de
Dice, 75,04% de Jaccard, 99,94% de acuracia, 88,33% de sensibilidade e 99,95% de
especificidade.

Tabela 12 — Resultados da etapa de segmentacéo final dos tumores renais.

Resultado Final | Dice(%) | Jacc(%) | Acc(%) | Sen(%) | Esp(%)
2D 73,62 61,21 99,89 | 81,083 | 99,91

2.5D 84,06 75,04 99,94 | 88,33 | 99,95
P-value 0,0000 | 0,0000 | 0,3680 | 0,0000 | 0,4275

Em termos estatisticos, a segmentacgao final dos tumores renais usando as
abordagens 2D e 2.5D apresentou um p-value igual a 0 para as métricas Dice, Jaccard
e sensibilidade. Portanto, comprova que existe uma diferenca significativa entre as
segmentacoes finais, visto que a hipétese nula foi rejeitada. Isso demonstra que as
segmentacgdes finais usando a abordagem 2.5D sdao mais precisas, com menos falsos
positivos e mais regides de tumores. Uma vez que, as métricas descritas (Dice, Jaccard e
sensibilidade) indicam a capacidade de identificar regides de tumores e a semelhanca
entre os objetos em estudo.

Além disso, pode-se observar que houve melhorias consideraveis nas métricas
Dice, Jaccard e sensibilidade em relagcao as segmentacdes iniciais dos candidatos a
tumores renais (Secéo 5.5.1 e 5.5.2). Isso comprova a importancia das etapas anteriores
para a obtencao de resultados expressivos. Portanto, devido a melhora significativa
nos resultados finais, o trabalho dos especialistas para analisar todos os elementos
segmentados é reduzido.

Trés casos aplicando as etapas para obter a segmentacao final dos tumores renais
sdo apresentados na Figura 30. Primeiramente, pode-se observar que a segmentagao de
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candidatos a tumores renais na regido renal (Figura 30 (a)) nao foi capaz de segmentar
com precisdo as regides dos tumores. Além disso, muitas regides renais nao foram
segmentadas na etapa de segmentacao inicial dos rins, 0 que acabou comprometendo o
desempenho do modelo, uma vez que ficou impossibilitado de segmentar mais regides
tumorais. No entanto, a etapa de segmentagéo de candidatos a tumores renais na regiao
abdominal (Figura 30 (b)) compensa a deficiéncia da segmentacao inicial dos rins e
candidatos a tumores renais na regiao renal, permitindo a segmentacao de mais regides
tumorais. Isso é possivel porque esta etapa analisa mais informagdes contextuais em uma
regido mais ampla (abdominal).

Figura 30 — Etapas da segmentagao dos tumores renais. Marcacao do especialista
(verde) e segmentacédo do método (vermelho).

(a) Segmentacio de candidatos (b) Segmentacio de candidatos (¢) Reconstrugio (d) Segmentacio final
a tumores renais na a tumores renais na dos tumores renais dos tumores renais
regiao renal regiaio abdominal

Fonte: Elaborado pela autora.

Posteriormente, a etapa de reconstrucao de tumores renais (Figura 30 (c))
combinou as etapas de segmentagao de candidatos a tumores renais na regido renal e
abdominal. Isso levou a uma segmentacdo mais precisa da regido tumoral, pois regides
tumorais ndo segmentadas no primeiro estagio foram segmentadas no segundo estagio,
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agregando os resultados. Finalmente, a segmentagao final dos tumores é mostrada na
Figura 30 (d). Pode-se analisar que mais tecidos das regides tumorais foram incluidos
devido a etapa de reconstrucdo do tumor.

Por fim, vale destacar o ultimo caso (imagens inferiores) da Figura 30. No qual
pode-se observar que na etapa de segmentacado dos candidatos a tumores renais na
regiao renal (Figura 30 (a) inferior), as regides tumorais foram segmentadas, mas também
falsos positivos. Entretanto, foram eliminados apés a aplicagdo do pds-processamento
(remocao de elementos descontinuos). Portanto, acredita-se que todas as etapas foram
importantes para melhorar a segmentacéo dos tumores.

5.6.3 Método Proposto com/sem Balanceamento de Fatias

Apds os experimentos usando abordagens 2D e 2.5D, foram realizados mais
alguns experimentos para validar as demais etapas do método proposto. Primeiramente,
foi verificada a eficacia da técnica de balanceamento de fatias no conjunto de treinamento
e validagdo. Para isso, foi realizado um experimento com e sem balanceamento de fatias
no método proposto, no qual, ao invés de usar a estratégia de balanceamento de fatias,
os modelos foram treinados e validados usando todas as fatias dos volumes de TCs.
Posteriormente, todas as outras etapas do método proposto foram aplicadas com base
neste experimento. Os resultados finais do método proposto com e sem balanceamento
proporcional sdo apresentados na Tabela 13. Além disso, € mostrado o tempo de
treinamento para cada época dos modelos (ResUNet 2.5D e DeepLabv3+ 2.5D). Na
segmentacao dos tumores renais € apresentado o resultado da soma dos tempos de
treinamento dos modelos para segmentar candidatos a tumores renais na regiao renal e
abdominal.

Tabela 13 — Resultado do método proposto com/sem balanceamento de fatias.

Segmentagao Técnica Dice(%) | Jacc(%) | Acc(%) | Sen(%) | Esp(%) | T. por época
Reconstrugao dos | Todas as fatias 43,79 32,11 99,63 | 77,00 | 99,65 -
Tumores Renais Balanceado 68,20 57,17 99,90 | 90,33 | 99,91 -

. Todas as fatias 92,96 87,38 | 99,84 | 93,05 | 99,92 | 1h01m 52s
ins Balanceado 97,45 95,05 | 99,95 | 98,44 | 99,96 33m 29s
Apenas fatias com rins | 62,03 49,15 99,82 75,99 99,85 46m 03s
Tumores Renais
Balanceado 84,06 75,04 | 99,94 | 88,33 | 99,95 24m 33s
P-value 0,0000 | 0,0000 | 0,0690 | 0,0000 | 0,0969 -

Pode-se observar que a abordagem proposta com balanceamento de fatias produz
melhorias significativas em todas as colunas em comparagdo com a abordagem sem
balanceamento de fatias. Inclusive o tempo com balanceamento é inferior, pois tem
menos fatias que a abordagem sem balanceamento. Analisando a métrica sensibilidade
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entre as abordagens, pode-se verificar que sofreu um impacto negativo em relacao
a abordagem com balanceamento de fatias. Isso acontece porque, sem aplicar o
balanceamento de fatias, os modelos terdo como entrada mais fatias de fundo (sem rim,
sem tumores, dependendo do modelo) do que fatias com o objeto de interesse (rins ou
tumores). Dessa forma, o modelo tende a aprender mais fatias de fundo e nao consegue
segmentar com precisao o objeto de interesse, portanto, 0 modelo tem baixa sensibilidade
e, consequentemente, resultados baixos para Dice e Jaccard.

Além disso, estatisticamente, obteve-se um p-value de 0,0034 na acuracia em
relacdo a reconstrucao de tumores e um p-value igual a 0 para as métricas Dice, Jaccard
e sensibilidade em relacdo a todas as abordagens com/sem balanceamento de fatias e,
portanto, a hipétese nula foi rejeitada. Portanto, com os resultados experimentais foi
possivel comprovar que a técnica de balanceamento de fatias é fundamental para a
obtencéo de resultados mais consistentes na segmentagao dos rins e segmentacao e
reconstrucdo de tumores renais. Essa melhora se deve a capacidade do balanceamento
detectar fatias com e sem tumores, possibilitando segmentar mais regides de interesse e
minimizar falsos positivos.

5.6.4 Método Proposto com Distribuicao Aleatéria e Proporcional da
Base de Imagens

O proximo experimento realizado foi relacionado a etapa da distribuicao
proporcional da base de imagens. Para validar essa etapa, o conjunto de teste
permaneceu 0 mesmo e 0s modelos de segmentacéao e reconstrucao foram treinados
com outro conjunto de treino e validagao distribuidos aleatoriamente. As demais etapas
do método proposto foram aplicadas posteriormente. Os resultados finais do método
proposto com distribuicao aleatéria e proporcional sdo apresentados na Tabela 14.
Também séo apresentados o tempo de treinamento para cada época dos modelos
(ResUNet 2.5D e DeeplLabv3+ 2.5D). Na segmentacéao dos tumores renais, € apresentado
o resultado da soma dos tempos de treinamento dos modelos para segmentar candidatos
a tumores renais na regiao renal e abdominal.

A partir dos resultados obtidos, € possivel ver a importancia da etapa de
distribuicdo proporcional, n&o sé por ter obtido resultados melhores do que com a
aplicacao da distribuicdo aleatéria, mas também por atingir um p-value igual a 0 para
varias métricas (Dice, Jaccard e sensibilidade), revelando-se significativamente diferentes.
Portanto, esta etapa garante que os modelos sejam equilibrados e obtenham um melhor
desempenho, além de ser importante para o sucesso das demais etapas do método
proposto.
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Tabela 14 — Resultado do método proposto com distribuicdo aleatoria e proporcional.

Segmentacao Técnica Dice(%) | Jacc(%) | Acc(%) | Sen(%) | Esp(%) | T. por época

Reconstrugéo dos | Aleatorio 53,39 40,78 99,78 | 82,22 | 99,81

Tumores Renais Distribuicdo proporcional | 68,20 57,17 99,90 | 90,33 99,91
. Aleatério 94,18 90,06 | 99,90 | 94,44 | 99,95 34m 33s
ins Distribuicdo proporcional | 97,45 95,05 99,95 98,44 99,96 33m 29s
Aleatério 71,29 59,17 99,89 80,64 99,91 27m 14s

Tumores Renais
Distribui¢céo proporcional | 84,06 75,04 99,94 | 88,33 99,95 24m 33s
P-value 0,0000 | 0,0000 | 0,1152 | 0,0000 @ 0,1605

5.6.5 Segmentacao de Rins sem/com a Etapa de Reconstrugao de
Tumores Renais

Neste experimento, o foco foi avaliar a etapa de reconstru¢do de tumores renais
do método proposto para segmentacao de rins. Basicamente, a etapa de reconstrugao
tumoral foi excluida para verificar o impacto nos resultados da segmentacao renal. Vale
ressaltar que todas as configuracoes experimentais e demais etapas foram aplicadas. Os
resultados s&o apresentados na Tabela 15.

Tabela 15 — Resultados da segmentacéo de rins com e sem a etapa de reconstrucéao

tumoral.
Segmentacéao de Rins Dice(%) | Jacc(%) | Acc(%) | Sen(%) | Esp(%)
Sem Reconstrugédo de Tumores Renais | 97,11 94,44 99,94 | 97,57 | 99,97
Com Reconstrucao de Tumores Renais | 97,45 95,05 99,95 98,44 99,96
P-value 0,2794 | 0,1550 | 0,8767 | 0,0011 | 0,9375

Analisando os resultados das métricas de avaliacao, pode-se notar que os
melhores resultados da segmentacgao de rins é aplicando também a etapa de reconstrugao
tumoral. Essa etapa é capaz de recuperar regides consideraveis de tumores, que por sua
vez também sao regides renais e possivelmente ndo foram inicialmente segmentadas.
Portanto, ao aplicar a reconstrugdo tumoral, as regides renais também s&o reconstruidas,
delimitando melhor os contornos renais. Estatisticamente, obteve-se um p-value de
0,0011 para a métrica de sensibilidade em relacao as abordagens comparadas. Isso
significa que o uso da etapa de reconstru¢do tumoral tem impacto positivo na obtengao de
mais regides da classe positiva (rins). Portanto, acredita-se que essa etapa é valida para
obter resultados mais precisos para a segmentacao renal.
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5.6.6 Segmentacdo de Tumores Renais aplicando a Mascara do
Método/Especialista

No ultimo experimento, a segmentacdo de tumores renais foi analisada usando
diferentes abordagens de imagens de entrada para o método. Para validar isso, apenas
as formas de entrada para a segmentacao de candidatos a tumores renais na regiao renal
foram usadas para estudo. As demais etapas nao foram utilizadas para nao causar
impacto no estudo avaliado em questao. Portanto, o objetivo deste experimento é
investigar o impacto da segmentacéao de tumores quando a mascara renal marcada pelo
especialista é aplicada como entrada da rede e como as demais etapas sao refletidas.

Tabela 16 — Resultados da segmentacédo de tumores renais aplicando a mascara do
método e do especialista.

Segmentagao de Tumores Renais | Dice(%) | Jacc(%) | Acc(%) | Sen(%) | Esp(%)
Mascara do Especialista 84,95 75,06 99,68 | 84,44 99,80
Mascara do Método 81,02 69,66 99,93 | 80,52 99,97
P-value 0,0010 | 0,0001 | 0,0738 | 0,0011 | 0,1136

As duas abordagens avaliadas foram: aplicar a méscara proveniente da segmenta-
cao inicial dos rins (etapa anterior) como entrada da rede; e usar a mascara renal
marcada pelo especialista como entrada da rede. Os resultados dessas abordagens sao
apresentados na Tabela 16. E perceptivel que os resultados usando como entrada da rede
a mascara do especialista apresentaram resultados superiores. Além disso, em termos
estatisticos também comprovam que as abordagens sao significativamente diferentes.

A partir disto, € possivel tirar conclusdes sobre a segmentagao inicial dos
rins obtida pelo método proposto. Em que, embora 96,37% de Dice seja obtido na
segmentacao inicial dos rins (Tabela 7), partes de regides renais que também séo
tumores ndo sédo segmentadas. Portanto, usando a mascara dos rins da segmentacao
inicial dos rins, nao foi possivel segmentar maiores regiées tumorais devido a perda de
regides renais. No entanto, resultados superiores foram produzidos aplicando a méascara
do especialista a0 mesmo modelo de segmentacao (DeepLabv3+ 2.5D). Portanto, €
possivel concluir que 0 modelo de segmentacdo de tumores apresenta bom desempenho,
pois 0 que causa resultados inferiores € somente quando as regides renais que possuem
tumores ndo s&o visiveis como 4reas para segmentacao.

Entretanto, € importante destacar que a deficiéncia da segmentagao de rins é
suprida com as demais etapas do método proposto. Em que as regides ndo segmentadas
inicialmente séo reconstruidas usando a etapa de reconstru¢ao dos tumores renais.
Mediante isso, os resultados finais para a segmentacéo de tumores (84,06% de Dice,
na Tabela 12) sdo equiparaveis aos resultados quando ndo ha perda de regides
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renais/tumorais. Mais uma vez, é notavel como as etapas do método proposto sao
essenciais e robustas, o que acaba impactando nos bons resultados para a segmentagao
de rins e tumores.

5.7 Diversos Experimentos Testados

Finalmente, esta ultima sec¢éo descreve um resumo dos principais experimentos
realizados na elaboracdo do método proposto. A Tabela 17 apresenta o resumo dos
principais pré-processamentos, arquiteturas, codificadores e abordagens aplicadas. Os
diversos experimentos foram aplicados em diferentes etapas do método e foram feitas
combinagdes entre eles.

Tabela 17 — Resumo dos diversos experimentos testados.

Pré-processamentos Arquiteturas Codificadores Abordagens
AlexNet, DenseNet, ResNet-18,
CLAHE, bilateral, média, UNet, UNet++, ResNet-34, ResNet-50, ResNet-152, oD. 2.5D
equalizacdo do histograma DeeplLabv3, DenseUNet ResNeXt, SqueezeNet, Xception, (com 5,e 7 fatias)
e unsharp masking e Pyramid Attention Network | Inception, DPN-98, EfficientNet-B3
e EfficientNet-B7

Na primeira coluna, podem ser vistos 0s principais pré-processamentos que foram
aplicados na etapa inicial do método proposto. Todos eles foram testados individualmente
e em conjunto com o objetivo de melhorar as imagens usadas no método, visando
aprimorar o desempenho de segmentacado. A segunda coluna contém as arquiteturas de
rede que foram testadas para segmentacao de rins e candidatos a tumores renais, nas
quais pode-se observar que foram usadas desde arquiteturas classicas como a U-Net até
arquiteturas de ultima geragédo como DeeplLabv3 e Pyramid Attention Network (LI et al.,
2018). A terceira coluna mostra os codificadores que foram testados nas arquiteturas
descritas.

A ultima coluna, mostra as abordagens 2D e 2.5D. No caso da abordagem
2.5D, foram testados com 5 e 7 fatias. O data augmentation offline também foi testado,
mas desvantagens como memoria e tempo de treinamento adicionais e alto custo
computacional foram encontrados. De qualquer forma, data augmentation online
apresentou resultados superiores com baixo custo computacional em relagdo aos
outros. Por fim, é importante destacar que para cada um dos experimentos foram
aplicadas diversas combinagdes entre eles. Em geral, como pode ser visto, durante o
desenvolvimento do método proposto atual uma série de testes foram realizados. No
entanto, os experimentos descritos nao superaram os resultados atuais, apresentando
resultados inferiores a 90,12% e 66,7% de Dice na segmentacao de rins e tumores,
respectivamente, levando-se em consideragdo a melhor combinagao.
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5.8 Consideracdes Finais

Neste capitulo, os resultados obtidos pelos experimentos realizados no desenvolvi-
mento do método proposto foram apresentados e discutidos. Além disso, mais alguns
experimentos foram realizados a fim de validar as etapas do método proposto.

No proximo capitulo serdo apresentados os estudos de casos, também sera feita
uma comparagao com os trabalhos descritos na literatura, visando contextualizar a
relevancia da pesquisa desenvolvida neste trabalho. Por fim, serdo descritos o0s principais
aspectos e limitagdes encontrados apds a andlise das etapas propostas.
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6 Discussao

Este capitulo apresentada varios estudos de caso, bem como uma comparacao do
método proposto com os trabalhos relacionados encontrados na literatura (Capitulo 2).
Por fim, sdo discutidas as vantagens e limitagdes do método.

6.1 Estudos de Caso — Segmentacao de Rins

Esta secéo apresenta um conjunto de estudos de caso para analisar a influéncia
das etapas propostas na segmentacio de rins. Os casos observados foram: (1) a
segmentacao inicial apresentou uma segmentacao precisa e as demais etapas nao foram
necessarias; (2) as etapas de reconstrucao dos tumores renais e pds-processamento
reduziram ligeiramente o desempenho da segmentacéo inicial; e (3) as etapas de
reconstrucdo de tumores renais e pos-processamento foram necessarias e capazes de
melhorar a qualidade da segmentacao inicial.

6.1.1 Estudo de Caso 1 — Paciente case 00018

O primeiro estudo de caso trata de um exame em que as etapas de reconstrugéo
e pos-processamento dos tumores foram desnecessarias. Este caso é ilustrado na
Figura 31, onde pode-se ver que nenhum fragmento segmentado esta presente, exceto os
rins. Além disso, é notavel que a etapa de reconstrucdo dos tumores renais (Figura 31 (c),
em cinza a segmentacao inicial dos rins e em verde a reconstrucao dos tumores renais)
nao contribuiu para uma maior segmentacao na regiao renal, uma vez que as regides
reconstruidas dos tumores renais ja haviam sido segmentadas na etapa inicial (dentro do
rim). A segmentacgao dos rins obteve 94,67% Dice, 89,88% Jaccard, 99,91% de acuracia,
99,88% de sensibilidade e 99,91% de especificidade. Apds as etapas de reconstrugao e
pos-processamento (Figura 31 (d)) dos tumores, os resultados permaneceram 0s
mesmos. Portanto, a segmentacéo inicial foi capaz de determinar contornos renais muito
precisos. Esse tipo de comportamento foi encontrado em 4 pacientes.

6.1.2 Estudo de Caso 2 — Paciente case 00149

Neste estudo de caso, as etapas de reconstrucéo e pds-processamento dos
tumores afetaram sutilmente a segmentacéo inicial. Pode-se ver na Figura 32 que a
combinacao das etapas descritas ndo foi capaz de melhorar os resultados da segmentacao
inicial. A etapa mais critica foi a reconstrucao de tumores renais (Figura 32 (c)), na qual é
possivel observar que comprometeu a regiao renal com mais fragmentos de falsos
positivos. A segmentacéo inicial obteve 98,48% Dice, 97,00% Jaccard, 99,95% de
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Figura 31 — Estudo de caso 1. Segmentacdes dos rins (cinza) e reconstrucao dos
tumores renais (verde).

(a) Marcacio do especialista (b) Segmentacio inicial (c) Reconstrucio (d) P6s-processamento
(Resultado final)

Fonte: Elaborado pela autora.

acuracia, 98,37% de sensibilidade e 99,98% de especificidade e a segmentagao final
(reconstrucao + pds-processamento) obteve 98,37% Dice, 96,79% Jaccard, 99,94% de
acuréacia, 98,50% de sensibilidade e 99,97% de especificidade. Apesar disso, as taxas de
desempenho da maioria dos quantificadores nao foram tao afetadas. Esse tipo de
comportamento foi encontrado em apenas 2 pacientes.

Figura 32 — Estudo de caso 2. Segmentacdes dos rins (cinza) e reconstrucdo dos
tumores renais (verde).

(a) Marcagao do especialista (b) Segmentacio inicial (c) Reconstrucao (d) Pos-processamento
(Resultado final)

Fonte: Elaborado pela autora.

6.1.3 Estudo de Caso 3 — Paciente case 00045

No ultimo estudo de caso dos rins, as etapas de reconstrucao e pos-processamento
dos tumores funcionaram bem. E possivel ver na Figura 33 que a segmentagcao inicial
dos rins gerou alguns fragmentos erréneos (falsos positivos). Além disso, algumas
regides renais nao foram segmentadas, porém a reconstrucdo dos tumores renais
foi capaz de suprir essa deficiéncia, pois conseguiu recuperar regiées tumorais que
consequentemente também fazem parte dos rins (Figura 33 (c)). Finalmente, com
a aplicacao do pés-processamento (Figura 33 (d)), pode-se ver como a marcacao
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do método proposto é muito semelhante & marcagao do especialista. Nesse caso, a
segmentacao inicial atingiu 89,93% de Dice, 81,71% de Jaccard, 99,81% de acuracia,
86,63% de sensibilidade e 99,94% de especificidade. Apds as etapas de reconstrucéo e
pds-processamento dos tumores, os resultados foram 94,78% Dice, 90,07% Jaccard,
99,89% de acurécia, 96,31% de sensibilidade e 99,92% de especificidade, basicamente
uma melhoria de 4,85% de Dice em relacdo a segmentacao inicial. Foram encontrados 25
pacientes semelhantes a este comportamento.

Figura 33 — Estudo de caso 3. Segmentacao dos rins (cinza) e reconstrucao dos tumores
renais (verde).

(a) Marcagao do especialista (b) Segmentacio inicial (c) Reconstrucao (d) Pos-processamento
(Resultado final)

Fonte: Elaborado pela autora.

6.2 Estudos de Caso — Segmentacdo de Tumores Renais

Nesta secdo, sao mostradas e discutidas as situagdes mais comuns observadas
na aplicagao das etapas do método proposto para a segmentacéo de tumores. Os
cenarios encontrados foram os seguintes: (1) as etapas de reconstru¢ao de tumores
renais e pds-processamento afetaram a qualidade da segmentacao inicial dos candidatos
a tumores renais na regido renal; e (2) as etapas de reconstrugédo de tumores renais e
pds-processamento melhoraram a segmentacao inicial dos candidatos a tumores renais
na regiao renal.

6.2.1 Estudo de Caso 1 — Paciente case 00012

O primeiro estudo de caso explora uma circunstancia em que as etapas de
reconstrucao e pds-processamento dos tumores afetaram a segmentacao inicial de
candidatos a tumores renais na regido renal. Observa-se na Figura 34 a entrada da rede
de segmentacéo (segmentacao final dos rins), a marcacao do especialista (b) e as
etapas do método proposto (c) e (d). Apds as duas ultimas etapas (Figura 34 (d)),
houve uma deterioracao no desempenho em comparagdo com a segmentacao inicial.
Neste caso, os resultados finais foram 89,85% de Dice, 81,57% de Jaccard, 99,92% de
acuracia 98,71% de sensibilidade e 99,92% especificidade. No entanto, a segmentacao
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inicial atingiu 90,69%, 82,97%, 99,92%, 98,04% e 99,93% de Dice, Jaccard, acurécia,
sensibilidade e especificidade, respectivamente. Dessa forma, as etapas de reconstrucao
e pos-processamento dos tumores nao foram capazes de definir com maior precisao as
regides dos tumores. Este cenario foi observado em 4 pacientes.

Figura 34 — Estudo de caso 1. Segmentagéo dos rins (cinza), segmentagao dos tumores
renais (vermelho) e reconstrugdo dos tumores renais (verde).

Entrada da rede

(a) Marcacio do especialista (b) Segmentacio inicial (c) Reconstrucio (d) P6s-processamento
(Resultado final)

Fonte: Elaborado pela autora.

6.2.2 Estudo de Caso 2 — Paciente case 00028

Neste estudo de caso, as etapas de reconstrucao e pds-processamento dos
tumores compensaram algumas deficiéncias da segmentacao inicial. Na Figura 35
(b), observa-se que a segmentacéo inicial gerou varios fragmentos erréneos. Porém,
apos as etapas de reconstrucdo e pés-processamento (Figura 35 (c) e Figura 35 (d),
respectivamente), a segmentacéo pelo método proposto eliminou um grande nimero de
falsos positivos. Neste caso, foram obtidos 94,50% de Dice, 89,57% Jaccard, 99,97% de
acuracia, 93,85% de sensibilidade e 99,98% de especificidade na segmentacao final,
basicamente uma melhoria significativa de 27,67% na métrica Dice em comparacao com
a segmentacao inicial, onde os resultados foram 66,83% de Dice, 50,18% de Jaccard,
99,84% de acuracia, 51,52% de sensibilidade e 99,99% de especificidade. Este cenario
foi observado em 27 casos de teste.
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Figura 35 — Estudo de caso 2. Segmentacgao dos rins (cinza), segmentagao dos tumores
renais (vermelho) e reconstrucdo dos tumores renais (verde).

Entrada da rede

(a) Marcacio do especialista (b) Segmentacio inicial (c) Reconstrucio (d) P6s-processamento
(Resultado final)

Fonte: Elaborado pela autora.

6.3 Comparacao do Método Proposto com os Trabalhos
Relacionados

Nesta secao é apresentada uma analise comparativa dos resultados obtidos pelo
método proposto em relacéo aos trabalhos relacionados (Capitulo 2). As subsecdes a
seguir apresentam uma comparac¢ao com os trabalhos relacionados a segmentagéo de
rins, segmentacao de tumores, e segmentacao de rins e tumores renais.

6.3.1 Segmentacao de Rins

Esta subse¢édo mostra os resultados dos trabalhos relacionados a segmentagéao
de rins. A Tabela 18 apresenta um resumo desta comparagéao, fornecendo informacdes
das técnicas, quantidade de pacientes e as métricas de desempenho usadas em seus
métodos. Por fim, sdo apresentados os resultados do método proposto.

Nos ultimos anos, muitas técnicas de segmentacao renal foram desenvolvidas e
aplicadas em diversos estudos. Por exemplo, Khalifa et al. (2011) usaram modelos
deformaveis baseados em conjuntos de niveis geométricos para segmentacao renal em
TC. Khalifa et al. (2016) também fizeram uso de modelos deformaveis. Os modelos
deformaveis sdo controlados por informacgdes sobre a intensidade e a forma estatistica
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Tabela 18 — Comparacéao dos resultados do método com trabalhos relacionados a
segmentacao de rins.

Técnica(s) Base Pacientes Dice (%) Jacc (%) Acc (%) Sen (%) Esp (%)
Modelo deforméavel baseado em Level Set (KHALIFA et al., Privada 29 95 - 96,36 93,8
2011)
Esquema hierarquico de registro e ponderagao de atlas Privada 150 92,5 86,8 - 98,3
(WOLZ et al., 2013)
Continuidade contextual na sequéncia de imagens de TC Privada 10 94,7

(ZHAO; LIANG; FAN, 2013)
Registro de imagens multi-atlas (YANG et al., 2014) Privada 14 fatias 95,2
Estrutura hibrida baseada de modelos geométricos deforma- Privada 36 96,45

veis e NMF (KHALIFA et al., 2016)

Contorno ativo usando a estrutura Level Set (SKALSKI et al., Privada 10 86,2

2017)

CNNs 3D (JACKSON et al., 2018) Privada 113 88,5

Crowdsourcing e CNN (MEHTA et al., 2019) Privada 42 93,2

U-Net, patch e sistema de rastreamento (LES et al., 2021)  KiTS19 270 90,63

Método proposto com ResUNet 2.5D, DeepLabv3+ 2.5D, KiTS19 210 97,45 95,05 99,95 98,44 99,96

agrupador de tumores e técnicas para remover falsos

positivos

dos rins. Em casos de ruido, imagens de baixa resolucéo e limites difusos, pode aumentar
a instabilidade quanto a identificacdo dos contornos renais e resultar em falhas no método.
Khalifa et al. (2011) atingiram um Dice de 95%, acuracia de 96,36% e sensibilidade de
93,8%, considerando apenas 29 pacientes. Em Khalifa et al. (2016) 95% de Dice foram
alcancados, considerando 36 pacientes. Os dois estudos fazem uso de TCs de pacientes
saudaveis, ou seja, sem presenca de tumores ou cistos. O método proposto nesta tese
usa TCs de pacientes com presenca de anormalidades, o que dificulta a segmentacao
dos rins. Ainda assim, este método superou os resultados dos dois trabalhos descritos.

Alguns trabalhos que usaram atlas e registros foram propostos por Wolz et al.
(2013) e Yang et al. (2014) alcancando métricas promissoras na tarefa de segmentacao
renal. A desvantagem de suas abordagens € que geralmente elas tem um certo tamanho
para resolver o problema em um conjunto de imagens e, ao testar novas imagens de
tamanhos diferentes do atlas, 0 método nao tem garantia de funcionar. Observe que em
Wolz et al. (2013) o conjunto de imagens usado para validar o método contém 150
pacientes saudaveis e em Yang et al. (2014) apenas 14 fatias sdo usadas, das quais seis
resultados de segmentagao renal com grandes tumores foram excluidos porque o tumor
alterou significativamente a forma do rim. O método aqui proposto ndo usa atlas e
registros, o que o torna mais robusto na tarefa de segmentacao renal. Além disso, todas
as imagens de TC disponiveis na base de imagens foram utilizadas, independentemente
dos resultados. O indice de Dice alcangado em nosso método proposto foi de 97,45%.

O método proposto por Zhao, Liang e Fan (2013) faz uso da continuidade
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contextual de fatias adjacentes em imagens de TC, entdo uma estrutura de segmentacao
baseada em fatias é construida para segmentar automaticamente os rins. Para este
propdsito, quatro parametros contextuais, incluindo distancia e sobreposi¢cao, séo
selecionados para estimar a continuidade entre fatias adjacentes. Para isso, utilizam-se
algoritmos convencionais de segmentacao e modificagdo (modelo deformavel tradicional e
limiar iterativo local), chegando a 94,7% de Dice, utilizando um banco de dados privado
composto por 10 pacientes com doencas renais. No método em estudo, propde-se 0 uso
de duas redes neurais convolucionais para atingir uma segmentagao precisa para os rins,
assim, sdo inseridas abordagens capazes de segmentar sem a necessidade de um ponto
de partida.

A segmentacdo dos rins baseada no método Contorno Ativo usando uma estrutura
Level Set com restricoes elipsoidais foi proposta em Skalski et al. (2017). A solucao
proposta leva em consideracao as informacgdes sobre a regido e os termos de contorno,
bem como as restricdes dedicadas a caracteristica de formato do rim, o que torna o
método bastante restrito e, ndo é garantido que o método funcione bem com o surgimento
de novas imagens com formatos ligeiramente diferentes. O método foi testado em 10
tomografias de pacientes com cancer renal, obtendo resultados de 86,2% de Dice. Em
nossa proposta ndo ha necessidade de informagbes anatémicas, e alcangou resultados
superiores a 97% de Dice usando 31 pacientes com tumores. Jackson et al. (2018)
desenvolveram uma ferramenta automatizada com base em CNNs 3D e alcangaram
88,5% de Dice usando 113 TCs e data augmentation offline.

Em Mehta et al. (2019), os autores usaram uma rede neural convolucional e
uma ferramenta de crowdsourcing para segmentagao de 6rgaos em larga escala.
As validacdes foram realizadas comparando as segmentacdes de crowdsourcing e
segmentacgdes marcadas por especialistas, e verificou que o desempenho nao foi
significativamente diferente. Porém, a realizagdo de marcac¢des renais por Usuarios sem o
conhecimento especializado na area é imprudente, pois isso pode ser feita de forma
errada e afetar a segmentacao dos rins e, consequentemente, gerar resultados errados.
Os resultados foram 93,2% de Dice usando para validar uma base de 42 pacientes
saudaveis. Les et al. (2021) apresentaram um método composto por duas etapas. Na
primeira etapa, € realizada a segmentacéo semantica baseada na rede U-Net e batch. Na
segunda etapa, um sistema de rastreamento (middle-bottom, middle-top) foi usado para
encontrar contornos do rim nas fatias de TC restantes. O método desenvolvido atingiu um
Dice de 90,63%.

6.3.2 Segmentacdo de Tumores Renais

Esta segunda subsecdo apresentada uma analise comparativa do método
proposto com os trabalhos relacionados a segmentacao de tumores renais. O resumo
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desses trabalhos € apresentado na Tabela 19, com informagdes sobre as técnicas usadas,
quantidade de pacientes e as métricas de desempenho aplicadas. Além disso, a ultima
linha da tabela apresenta os resultados obtidos pelo método proposto neste estudo.

Tabela 19 — Comparacéo dos resultados do método com trabalhos relacionados a
segmentacao de tumores renais.

Técnica(s) Base Pacientes Dice(%) Jacc(%) Acc(%) Sen(%) Esp(%)

Estrutura hibrida baseada em SIFCM e DRLSE (KAUR; Privada 40 88,2 88,5 86,51
JUNEJA; MANDAL, 2019)

CNNs fracamente supervisionada (YANG et al., 2020) Privada 200 82,6

MB-FSGAN (RUAN et al., 2020) Privada 113 85,9 - 95,7 86,2 89,4
HybridNet 3D (YAN et al., 2020) KiTS19 300 79,7

V-Net usando Two-Stage Bottleneck Block (TURK; LUY; KiTS19 210 86,9 76,8

YALCINKAYA, 2022)
3D U-Net preservando a simetria rotacional em cortes axiais Privada 213 60,4

(TANIMOTO et al., 2022)

Método proposto com ResUNet 2.5D, DeepLabv3+ 2.5D, KiTS19 210 84,06 75,04 99,94 88,33 99,95
agrupador de tumores e técnicas para remover falsos

positivos

E importante mencionar que todos os trabalhos relacionados nesta subsegao
desenvolveram métodos semiautomaticos que segmentam os tumores a partir da
marcacao dos rins feita por especialistas. Isso torna o método dependente do
especialista humano, pois ndo houve uma etapa para segmentacao dos rins por técnicas
computacionais. Kaur, Juneja e Mandal (2019) sugerem uma técnica de segmentacao
hibrida baseada em dois métodos que incluem SIFCM (Spatial Intuitionistic Fuzzy
C-Means Clustering) que integra detalhes de imagem espacial e DRLSE (Distance
Regularized Level-Sets Evolution) para extracao de lesao renal. Esta abordagem requer
uma estimativa grosseira da regido de interesse fornecida pelo SIFCM dentro do rim.
Assim, o resultado correto da segmentacao depende das informagdes preliminares e da
posicdo da funcao de definicao de nivel. Portanto, a inicializagdo adequada do ajuste de
nivel préximo ao limite do tumor renal é essencial para a demarcagéo correta. O método
foi validado em 40 TCs de pacientes com cancer renal, obtendo resultados de 88,2% Dice,
88,5% Jaccard e acuracia de 86,51%. Em nosso método foram testados mais exames, e
nao ha necessidade de aproximar a regiao de interesse, além disso, nao foram usadas
marcacodes dos rins feitas por especialistas, mas sim por técnica computacional.

Yang et al. (2020) usaram um conjunto de CNNs fracamente supervisionada para
segmentacao de tumores. Uma estrutura de trés estagios foi introduzida para treinar as
CNNs com as anotacdes fracas de tumores (caixas delimitadoras). Para treinamento das
CNNs, cada imagem € aplicada data augmentation offline, totalizando 14.400 novas
imagens. O resultado do trabalho foi de 82,6% de Dice usando TCs de 200 pacientes.
Nosso método obteve resultados acima de 82% de Dice. Além disso, foi utilizado data
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augmentation em tempo real, o que apresenta um método com melhor desempenho e
baixo consumo de recursos de maquina.

No estudo de Ruan et al. (2020) é proposto o MB-FSGAN, que consiste em um
extrator de caracteristicas em varias escalas, e alcangcaram 85,9% de Dice, 95,7% de
acuracia, 86,2% de sensibilidade e 89,4% de especificidade, usando 113 TCs. Neste
estudo, levaram em consideracao apenas 20 pacientes para testar o método. No estudo
recente de Tanimoto et al. (2022), um modelo U-Net 3D foi usado para segmentar
tumores levando em consideragéo a estrutura global dos rins. O método obteve resultados
promissores de 60,4% de Dice utilizando 213 TCs.

Trabalhos como os de Yan et al. (2020), Turk, Ly e Yalcinkaya (2022) também
usaram abordagens 3D para segmentar tumores. Esses métodos apresentam desempenho
superior a 79,7% de Dice, consumindo alto poder computacional. Vale ressaltar que essas
abordagens que usam como entrada regides renais completas, podem apresentar
resultados mais expressivos, ja que para segmentar os tumores usam as marcagoes
manuais dos rins feitas por especialistas. Em nosso estudo, foram alcangados 84,06% de
Dice para os tumores usando uma abordagem completa (segmentacao dos rins e
tumores) com baixo custo computacional comparado aos trabalhos citados.

6.3.3 Segmentacao de Rins e Tumores Renais

Nesta ultima subsecao, sdo apresentados os trabalhos relacionados a segmentacao
de rins e tumores renais. Na Tabela 20 € apresentado o resumo dos trabalhos relacionados,
da mesma forma que nas subsec¢des anteriores, no qual contém as informacdes sobre as
técnicas aplicadas, quantidade de pacientes e as métricas de desempenho. Os resultados
para rins sdo expostos na linha superior e 0s tumores renais na linha inferior. Finalmente,
sé&o mostrados os resultados obtidos pelo método proposto.

Vale mencionar que nesta subsec¢ao sao considerados os trabalhos que fazem o
processo completo, segmentando os rins e tumores automaticamente. Esses trabalhos
sdo propostos por Yang et al. (2018), Turk, Liy e Baris¢i (2020), Qayyum, Lalande
e Meriaudeau (2020), Xie et al. (2020), Zhao et al. (2020), Geethanjali, Minavathi e
Dinesh (2021), Heller et al. (2021), Lin et al. (2021), Yang et al. (2022), Kang et al.
(2022). Turk, Liy e Bariggi (2020) apresentam um novo modelo hibrido usando recursos
aprimorados em modelos V-Net existentes. Usando um conjunto de 20 TCs para testar o
modelo, alcangaram resultados de 97,7% e 86,8% de Dice para os rins e tumores,
respectivamente. Em nosso estudo, obtivemos resultados semelhantes usando um
conjunto de 31 TCs para teste.

Nos trabalhos de Xie et al. (2020) e Geethanjali, Minavathi e Dinesh (2021) foram
feita combinacdes de arquiteturas. Xie et al. (2020) combinaram as vantagens da
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Tabela 20 — Comparacéo dos resultados do método proposto com os trabalhos relaciona-
dos a segmentacéao de rins e tumores renais.

Técnica(s) Base Pacientes Dice(%) Jacc(%) Acc(%) Sen(%) Esp(%)
. 93,1
Rede 3D com PPM + Atlas (YANG et al., 2018) Privada 140
80,2
. . 97,7
Modelo hibrido V-Net (TURK; LUY; BARISCI, 2020) KiTS19 210
86,5
97,8 95,6 99,6
Rede residual hibrida 3D com SE (QAYYUM; LALANDE; KiTS19 210 - -
86,8 91,31 91,45
MERIAUDEAU, 2020)
. 96,77
SE-ResNeXT U-Net (XIE et al., 2020) KiTS19 300
74,32
96,9
MSS U-Net 3D (ZHAO et al., 2020) KiTS19 210
80,5
. . 95,65
Attention U-Net (GEETHANJALI; MINAVATHI; DINESH, 2021)  KiTS19 205
93,86
97,4
U-Nets 3D: simples, residual e residual de pré-ativagdo KiTS19 210
85,1
(HELLER et al., 2021)
. 97,3
3D U-Net (LIN et al., 2021) Privada 441
84,4
KiTS19 + 91,62
3D-MS-RFCNN (YANG et al., 2022) 480
Privada 71,64
. 96,39
3D-CNN e ConvLSTM (KANG et al., 2022) KiTS19 300
78,9

97,45 95,05 99,95 98,44 99,96
84,06 75,04 99,94 88,33 99,95

Método proposto com ResUNet 2.5D, DeepLabv3+ 2.5D, KiTS19 210
agrupador de tumores e técnicas para remover falsos

positivos

SE-Net, ResNeXT e U-Net, e obtiveram 96,77% e 74,32% de Dice para rins e tumores,
respectivamente. Geethanjali, Minavathi e Dinesh (2021) implementaram um modelo
U-Net com camadas Attention Gate, alcancando em seu método um Dice de 95,65% para
rins e 93,86% para tumores, usando 20 TCs para teste. Em nosso estudo, também
realizamos combinacdes de arquiteturas, como a DeeplLabv3+ ajustada com o codificador
DPN-131, e obtivemos resultados semelhantes, 97,45% de Dice para rins e 84,06% para
tumores usando 31 TCs para teste.

Finalmente, sdo apresentados varios outros trabalhos que usaram aprendizado
profundo para segmentar os rins e tumores. Esses métodos apresentaram resultados
bem-sucedidos e se destacaram pela arquitetura 3D, que apresenta alto desempenho,
como no trabalho de Qayyum, Lalande e Meriaudeau (2020) que propuseram uma rede
residual 3D hibrida com Squeeze-and-Excitation (SE). A rede foi treinada em 4.000
épocas, com alto poder de processamento. Foram obtidos resultados de 97,8% de
Dice para rins e 86,8% de Dice para tumores, usando uma base de imagens de 210
pacientes, dentre eles, 10% para testar o método. Zhao et al. (2020) implementaram uma
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U-Net 3D supervisionada em varias escalas, MSS U-Net 3D U-Net, e também tiveram
um bom desempenho, alcangando um Dice de 96,9% e 80,5% para rins e tumores,
respectivamente.

No estudo de Kang et al. (2022) é proposta uma rede combinando as caracteristicas
da ConvLSTM e U-Net 3D e sdo obtidos resultados expressivos de 96,39% de Dice para
rins e 78,9% para tumores. Lin et al. (2021) construiram dois modelos de segmentacao
3D baseados em U-Net. No trabalho de Yang et al. (2022) propuseram uma nova rede
neural profunda, a 3D-MS-RFCNN para melhorar a segmentagdo em tumores de
tamanho extremamente grande. Ambos os trabalhos tiveram bons desempenhos para
segmentacao de rins e tumores, usando base de imagens extensas, porém privadas. 1sso
acaba limitando a realizacdo de experimentos com essas bases de imagens.

Heller et al. (2021) e Yang et al. (2018) também propuseram abordagens 3D.
Heller et al. (2021) usaram trés modelos 3D da UNet e alcangcaram o primeiro lugar no
desafio KiTS19. Para treinar a rede usaram 1.000 épocas. Além disso, os autores afirmam
gue ndao mostraram nenhum beneficio significativo na construgdo do modelo. O poder da
abordagem 3D foi suficiente para alcangar os melhores resultados, no entanto, alto poder
computacional é consumido. Essa abordagem atingiu 97,4% de Dice para rins e 85,1% de
Dice para os tumores. Yang et al. (2018) apresentaram um método que usa redes 3D
combinadas com PPM e atlas. Além disso, foi aplicado o data augmentation offline,
gerando 90.000 novas imagens, cerca de 1.000 vezes mais que 0 numero de imagens
originais. Como resultado, obtiveram 93,1% e 80,2% de Dice para rins e tumores,
respectivamente, usando 140 TCs. Nosso método obteve excelente desempenho nas
segmentacdes dos rins e tumores em comparagao aos modelos 3D existentes com baixo
custo computacional.

De acordo com as Tabelas 18, 19 e 20, pode-se observar que existem varios
métodos na literatura que investigam a segmentagao dos rins e tumores. Além disso, as
técnicas se tornaram cada vez mais robustas ao longo dos anos e quase sempre
alcangcaram um desempenho superior a 86% e 80% em todas as métricas de validagao
para segmentacao de rins e tumores, respectivamente. Ademais, é possivel verificar que
os melhores resultados fazem uso de abordagens 3D em seu método. As técnicas de
aprendizado profundo sao promissoras, mas apresentam varias desvantagens, como o
alto custo computacional e grande quantidade de conjunto de imagens necessario.
Portanto, as abordagens 3D nem sempre sao opgoes viaveis.

Em contraste com os métodos descritos na literatura, destaca-se que o trabalho
proposto usa modelos de Ultima geracao em conjunto com abordagens 2.5D de baixo
custo computacional. Esses modelos sao capazes de segmentar rins e tumores com alta
precisdo, garantindo melhor os limites (bordas) dos objetos e removendo o maximo de
previsdes erradas. Isso diminui o trabalho do médico especialista em verificar todas as
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regides consideradas rins e tumores. Além disso, 0 método proposto obteve resultados
comparaveis aos trabalhos da literatura, mostrando-se promissor e robusto. Por fim, vale
ressaltar que diversas métricas sdo utilizadas para validar o método proposto, ao contrario
dos trabalhos relacionados, o que impossibilitam outras comparacées. Dessa forma, é
possivel demonstrar a viabilidade da utilizagdo do método proposto para segmentacao de
rins e tumores em TC.

6.4 Aspectos Importantes do Método Proposto

A segmentagdo de rins e tumores em exames tomograficos ndo € uma tarefa
trivial. Desenvolver um método capaz de contornar todas as adversidades desses
orgaos e atingir uma boa taxa de acerto ainda é um desafio. Nesta tese, as principais
etapas de um sistema CAD (aquisicdo de imagens, pré-processamento, segmentacao e
pos-processamento) foram aplicadas. O método se mostrou robusto e preciso na
segmentacao de rins e tumores. Ressalta-se a importancia dos aspectos e limitacdes
encontrados apods a andlise das etapas propostas.

1. O estudo em questdo é um método completo para resolver o problema de
segmentacgado dos rins e tumores. Nesta area de pesquisa, a dificuldade desta tarefa
€ amplamente reconhecida. Por esse motivo, os resultados obtidos ganham lugar de
destaque entre os métodos de ultima geracao encontrados na literatura.

2. Tendo conhecimento sobre a anatomia dos rins e tumores renais, sabe-se que
podem ser heterogéneos em suas caracteristicas (forma e textura). Dessa forma, é
possivel ver a importancia de uma etapa adicional para encontrar padroes de
caracteristicas existentes e agrupar os casos (exames) semelhantes de acordo com
os padrdes identificados. Com a formacao dos grupos de tumores e distribuindo-os
proporcionalmente entre o conjunto de treinamento e validagao, garantiu-se que 0s
modelos ficassem equilibrados e tivessem melhor desempenho, pois existem
diferentes tipos de tumores nos conjuntos de treinamento e validacdo. Essa etapa
foi fundamental para o sucesso das demais etapas.

3. Em relagdo ao uso de aumento de dados em tempo real, € uma técnica de
regularizac&o implicita para combater o overfitting de modelos de aprendizado
profundo (KUKACKA; GOLKOV; CREMERS, 2017). O que n&o foi diferente nesse
estudo, a combinacéo das operagdes aplicadas em tempo de execugao obteve uma
maior diversidade dos tumores renais no conjunto de treinamento, resultando em
um maior poder de generalizacdo. Consequentemente, houve um impacto positivo
nas métricas de validacao para segmentacao dos tumores. Esses aumentos
mostram que é uma abordagem poderosa para melhorar a generalizagao e robustez
de modelos usando baixo consumo de recursos de maquina.
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4. O método proposto € um processo automatizado executado por dois modelos CNN,
que sao ferramentas muito robustas que realizam implicitamente a extracéo e
selecao de caracteristicas. Este é um aspecto positivo, pois elimina a necessidade
de extrair empiricamente o conjunto de caracteristicas a serem utilizadas no
processo de aprendizagem e de definir as técnicas a serem usadas na selecdo das
caracteristicas.

5. Outro aspecto importante foi 0 uso da abordagem 2.5D. Uma das vantagens
dessa abordagem € que as informagdes espaciais de fatias vizinhas sdo usadas
para identificar tumores, sem comprometer a complexidade computacional. Isso
aumentou as chances de segmentacao bem-sucedida e reduziu os falsos positivos.
Além disso, foi feito um balanceamento das fatias de rins e tumores. Isso contribuiu
para que a rede também aprendesse as fatias sem rins/tumores, o que ajudou a
reduzir ainda mais os falsos positivos, que é um dos maiores desafio.

6. E importante notar que a etapa inicial de segmentagéo do rim por si s6 foi capaz de
fornecer bons resultados, comparaveis a outros estudos relevantes na literatura.
Acredita-se que isso tenha sido possivel devido ao desempenho robusto da
arquitetura ResUNet, visto que as informacdes sobre as camadas sdo propagadas
com a abordagem residual, mantendo e agregando caracteristicas renais relevantes,
0 que consequentemente resultou em melhores resultados.

7. Para segmentar os candidatos a tumores na regido renal, foi usado o modelo
DeepLabv3+ 2.5D com o codificador DPN-131. Esse codificador compartilha as
vantagens de redes robustas (ResNet e DenseNet) (CHEN et al., 2017) e ao
combinar com a DeepLabv3+ 2.5D, permitiu a exploragdo de novos recursos,
possibilitando o aprendizado de representacdes tumorais a partir da captura de
suas informacdes contextuais, como diferentes formas e tamanhos. Além disso, o
decodificador DeeplLabv3+ recupera gradualmente as informagdes espaciais para
reconstruir a saida, capturando melhor os limites dos objetos (CHEN et al., 2018).
Essa combinagao resultou em uma rede codificador-decodificador eficiente com alto
desempenho para segmentacao de candidatos a tumores.

8. Ademais, para segmentar os candidatos a tumores renais na regidao renal, uma
abordagem em cascata € aplicada. Essa abordagem consiste em usar os resultados
da segmentacao dos rins como entrada para segmentar os tumores. Esse processo
reduz o escopo do problema e os erros de segmentacéo inicial dos tumores. No
entanto, pode acontecer de regides que nao foram segmentadas nos rins sejam
possiveis regides tumorais. Caso isso aconteca, nao € possivel predizer essas
regides e isso acaba reduzindo a chance de obter melhores resultados. Pensando
nisso, incluiu-se a etapa de segmentar os candidatos a tumores renais na regiao
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abdominal, o que ocasionou melhor segmentacgao, pois foram recuperadas partes
das regides tumorais.

9. A aplicagéo da etapa de reconstrugéo dos tumores renais foi capaz de unir porgoes
consideraveis das regides tumorais, melhorando os resultados da segmentacao dos
tumores e também dos rins. Isso foi possivel porque a medida que as regidoes
tumorais foram recuperadas, as regiées renais também foram, pois as regidées
tumorais fazem parte dos rins. Portanto, a reconstrucdo dos tumores renais também
possibilitou melhorar a segmentacéo dos rins.

10. Com a etapa de reconstrucao dos tumores renais, varios falsos positivos foram
adicionados. Entretanto, ao selecionar apenas os dois maiores elementos na etapa
de pds-processamento dos rins, foi possivel eliminar ndo so6 os falsos positivos
encontrados na segmentacao inicial, mas também na reconstrucao dos tumores
renais. Esse pds-processamento acabou impactando positivamente no resultado
final da segmentacéo dos rins e tumores.

11. Na etapa de pds-processamento dos tumores renais, os elementos segmentados
com informacdes contextuais insuficientes para representar os tumores foram
removidos, preservando-se apenas os elementos continuos. Assim, o pés-
processamento melhorou a precisdo da segmentacéo dos tumores, removendo
muitos falsos positivos. Essa etapa resultou em uma melhoria consideravel na
maioria dos casos.

12. Finalmente, a combinacao de todas as técnicas neste estudo proporcionou uma
melhor segmentacao dos rins e tumores. Até onde sabe-se, este é o primeiro
método que combinou explicitamente todas essas técnicas. Comparado com
trabalhos relacionados, 0 método proposto apresentou resultados expressivos e
ganhou destaque, alcan¢cando na segmentacao de rins um Dice de 97,45%, Jaccard
de 95,05%, acuracia de 99,95%, sensibilidade de 98,44% e especificidade de
99,96%. E na segmentacao dos tumores atingiu 84,06%, 75,04%, 99,94%, 88,33% e
99,95% de Dice, Jaccard, acuracia, sensibilidade e especificidade, respectivamente.

Embora o método proposto apresente varios fatores positivos, também apresenta
algumas limitagdes, nas quais destacam-se:

1. A segmentacao dos rins e tumores € promissora e significativa, sendo comparavel
a trabalhos relevantes da literatura. No entanto, a abordagem 2.5D ¢ limitada
em termos espaciais do volume de TC. Acredita-se que para obter um melhor
desempenho é necessario explorar recursos 3D. Entretanto, ndo foram explorados
devido as limitagdes de consumo de hardware e memoria.
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2. Com a etapa de reconstrugédo dos tumores renais, muitas regiées de rins e tumores
gue nao foram segmentadas acabaram sendo recuperadas. Entretanto, algumas
regides nao foram totalmente recuperadas. Portanto, outra técnica (por exemplo,
ensemble) poderia ser adicionada para segmentar mais regiées tumorais, a fim de
melhorar a sensibilidade.

3. Por fim, vale destacar que o pés-processamento usado na segmentagéo de rins
e tumores apresenta deficiéncias, em que ora o pés-processamento contribui
efetivamente para a remoc¢ao de falsos positivos e ora afeta a segmentacéo.
Portanto, é importante explorar novas técnicas de pds-processamento que sejam
mais estaveis para a etapa de remocéao de falsos positivos.

Os aspectos positivos discutidos nas etapas do método proposto contribuiram para
que os resultados obtidos fossem comparaveis aos trabalhos encontrados na literatura. E
perceptivel que existem diversos métodos na literatura que propdem solucdes para o
problema da segmentacao dos rins e tumores utilizando abordagens 3D. No entanto,
essas abordagens requerem um alto custo/esforco computacional. O método proposto,
apesar de algumas limitagdes, foi capaz de obter resultados satisfatérios com baixo custo
computacional. Portanto, este estudo apresenta contribuicdes para o meio cientifico e é
de fundamental importancia na demarcacao dos rins e tumores pelo especialista,
contribuindo para aumentar a produtividade e melhorar os indices diagnosticos.

6.5 Consideragdes Finais

Este capitulo apresentou os estudos de casos para a segmentacao de rins e
tumores. Também foi feito um comparativo com os trabalhos relacionados, como forma de
analisar a relevancia da pesquisa desenvolvida. Por fim, as vantagens e limitagdes foram
discutidas apds a andlise das etapas propostas no método.

No préximo capitulo, sdo apresentadas as conclusdes sobre a pesquisa
desenvolvida nesta tese. As principais contribuicdes também sdo apontadas, bem como
sugestdes para trabalhos futuros.
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7 Conclusao

As altas taxas de incidéncia do cancer de rim em todo o mundo mostram a
importancia do desenvolvimento de pesquisas que fornegam suporte ao diagndstico
precoce da doenca. Essa € uma etapa fundamental para viabilizar o tratamento adequado
aos pacientes. Nesse contexto, este trabalho apresentou um método automatico para a
tarefa de segmentacédo de rins e tumores renais baseado em aprendizado profundo e
técnicas de processamento de imagens para reduzir os falsos positivos.

O método proposto consiste em quatro etapas principais. Na primeira etapa, utiliza
técnicas de processamento de imagens, como realce da imagem e normalizacao das
intensidades do voxel. Além de aplicar técnicas para agrupar tumores renais a fim de
distribuir proporcionalmente o conjunto de treinamento e validacdo. Na segunda etapa, as
segmentacdes iniciais de rins e tumores renais sdo obtidas usando ResUNet 2.5D e
DeeplLabv3+ 2.5D, respectivamente. Na terceira etapa, a reconstru¢do dos tumores renais
usa outro modelo ResUNet 2.5D. Finalmente, na quarta etapa, as segmentacgdes finais
dos rins e tumores renais sdo obtidas por meio do pds-processamento para remocao de
elementos que nao fazem parte dos rins e tumores renais.

Para validar o método proposto, foi usada a base de imagem publica KiTS19. Essa
base de imagens consiste em tomografias de pacientes em diferentes estagios da doenga,
tornando-a altamente heterogénea e complexa. Dessa forma, a segmentagéo dos rins e
tumores renais é uma tarefa desafiadora presente em cenarios realistas. Os resultados
experimentais revelaram um desempenho promissor para a tarefa proposta, atingindo
97,47% de Dice, 95,09% de Jaccard, 99,95% de acuracia, 97,86% de sensibilidade e
99,97% de especificidade para segmentacao de rins. Para a segmentacao de tumores
renais foi obtido 82,94% de Dice, 72,54% de Jaccard, 99,95% de acuracia, 86,51% de
sensibilidade e 99,96% de especificidade. De maneira geral, os resultados fornecem
fortes evidéncias de que o método proposto é uma ferramenta poderosa que pode ser
incorporada aos sistemas CAD para auxiliar no diagnostico da doenca.

7.1 Contribuicoes

Finalmente, as principais contribuicbes do método proposto desenvolvido nesta
tese sdo descritas a seguir:

1. Desenvolvimento de um método automatico para agrupar casos (exames) e
distribui-los proporcionalmente no conjunto de treinamento e validagéo para garantir
que os modelos fossem equilibrados e obtivessem melhor desempenho;
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2. Adaptacéao da arquitetura DeeplLabv3+, com o uso da DPN-31 como codificador
para a segmentacao de tumores renais, fornecendo resultados precisos;

3. Aplicagao da técnica de balanceamento de fatias dos casos nos conjuntos de
treinamento e validagao juntamente com a abordagem 2.5D, contribuiu para
reduzir consideravelmente os falsos positivos, detectando se uma fatia apresenta
rins/tumores renais ou nao;

4. A aplicagéao da etapa de reconstrucao de tumores renais por meio da combinacao
de duas CNNSs recuperou partes consideraveis de regides de tumores renais e,
consequentemente, proporcionou melhores resultados de segmentacao renal;

5. Aplicacéo de técnicas de processamento de imagens baseadas informagdes
contextuais para reduzir falsos positivos em segmentagdes de rins e tumores renais.

7.2 Trabalhos Futuros

Apesar dos bons resultados obtidos para a segmentagao de rins e tumores renais
em imagens de TCs, melhorias ainda podem ser feitas no método proposto visando
incrementar a sua eficiéncia. A seguir sdo destacadas algumas sugestoes:

1. Considerando a diversidade de aquisicoes da base de imagens, padronizar as
entradas da rede usando uma rede autoencoder como um pré-processamento
poderia aumentar a eficiéncia dos modelos de segmentagéao;

2. Assim como na abordagem 2.5D usada no método proposto as fatias séo
visualizadas sequencialmente. Acredita-se que 0 uso de recursos recorrentes da
rede neural pode melhorar o desempenho, pois essas redes podem “lembrar”
informagdes de fatias anteriores, adicionando recursos ao modelo;

3. Aprimorar ou construir um ensemble na etapa de reconstrucdo dos tumores renais a
fim de melhorar a sensibilidade;

4. Construir um método para fazer uma triagem de TCs com e sem tumores renais.
Este novo método seria integrado ao método proposto como uma etapa inicial para
identificar quais TCs tém tumores renais. Posteriormente, TCs com tumores renais
seriam usadas como entrada para segmentar as regides com tumores renais.

7.3 Producoes Cientificas

A Tabela 21 apresenta os artigos diretamente relacionados ao método proposto
para a segmentagao de rins e tumores renais em imagens de TC. Além disso, a
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Tabela 22 lista os artigos cientificos publicados e submetidos em outras aplicacées de
processamento de imagens e visdo computacional desde o inicio do doutorado.

Tabela 21 — Producdes cientificas em relacdo ao método proposto para segmentacao de
rins e tumores renais.

Artigo Tipo Qualis  Status
Kidney Segmentation from Computed Tomography Periédico A1 Publicado
Images using Deep Neural Network. Em: Computers in

Biology and Medicine. Ano: 2020.

Kidney Tumor Segmentation from Computed Tomo- Periddico At Publicado
graphy Images using DeeplLabv3+ 2.5D Model. Em:

Expert Systems with Applications. Ano: 2021.
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Tabela 22 — Produgdes cientificas em outras aplica¢cdes de processamento de imagens e
visdo computacional.

Artigo Tipo Qualis  Status
Interferometer Eye Image Classification for Dry Eye Cate- Periédico A1 Publicado
gorization using Phylogenetic Diversity Indexes for Texture

Analysis. Em: Computer Methods and Programs in Biomedi-

cine. Ano: 2019.

Tear Film Classification in Interferometry Eye Images using Periddico Al Publicado
Phylogenetic Diversity Indexes and Ripley’s K Function. Em:

IEEE Journal of Biomedical and Health Informatics. Ano:

2020.

Planejamento Cirurgico de Estrabismo Horizontal Utilizando Simpésio B3 Publicado
Arvore de Regressao de Mdltiplas Saidas. Em: Simpdsio

Brasileiro de Computacao Aplicada a Saude. Ano: 2020.

An Automatic Method for Segmentation of Liver Lesions in  Periddico A1 Publicado
Computed Tomography Images Using Deep Neural Networks.
Em: Expert Systems with Applications. Ano: 2021.

Surgical Planning of Horizontal Strabismus Using Multiple Periddico A1 Publicado
Output Regression Tree. Em: Computers in Biology and

Medicine. Ano: 2021.

Automatic Method for Classifying COVID-19 Patients Based on  Periddico A Publicado
Chest X-ray Images, using Deep Features and PSO-optimized

XGBoost. Em: Expert Systems with Applications. Ano: 2021.

Segmentation and Quantification of COVID-19 Infections in  Periédico A2 Publicado
CT using Pulmonary Vessels Extraction and Deep Learning.

Em: Multimedia Tools and Applications. Ano: 2021.

Classificagao Automatica de Glébulos Brancos usando Simpoésio B3 Publicado
Descritores de Forma e Textura e eXtreme Gradient Boosting.

Em: Simpo6sio Brasileiro de Computacao Aplicada a Saude.

Ano: 2020.

Liver Segmentation from Computed Tomography Images Periédico Al Publicado
using Cascade Deep Learning. Em: Computers in Biology and

Medicine. Ano: 2021.

Heart Segmentation in Planning CT using 2.5D U-Net++ with  Periédico A3 Publicado
Attention Gate. Em: Computer Methods in Biomechanics and

Biomedical Engineering: Imaging & Visualization. Ano: 2021.
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