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RESUMO

Doencas cardiovasculares sao responsaveis por milhoes de 6bitos todos os anos. Nesse
cendrio, exames nao invasivos como o de cine-ressonancia magnética (cine-RM) tem
favorecido uma melhor compreensao acerca dessas patologias, auxiliando no diagndstico
precoce e tratamentos prévios essenciais para melhorar a qualidade de vida dos individuos.
Por meio desse exame, os especialistas conseguem obter dados mais precisos das estruturas
cardiacas, entre elas o miocardio (Mio), a cavidade ventricular esquerda (CV) e o ventriculo
direito (VD). Dado esse contexto, este trabalho apresenta métodos automéaticos para a
segmentacao dessas estruturas cardiacas em imagens de cine-RM. Sao propostos dois
métodos. O primeiro, denominado de Segmentacao em Cascata com Reconstrucao, é
dividido em trés etapas principais. A primeira consiste na extragao de uma regiao de
interesse (ROI) para reduzir o escopo de processamento. A segunda aplica uma rede
totalmente convolucional (FCN) proposta para gerar a segmentagdo inicial do Mio,
CV e VD. Essas segmentacoes iniciais sao passadas para a terceira etapa, chamada de
refinamento, na qual é usado um modulo de reconstrugdo de méscaras baseado em U-Net
capaz de regenerar as segmentacoes geradas. Além disso, nessa etapa também sao aplicadas
algumas técnicas de pos-processamento especificas para cada estrutura de interesse. O
segundo método, chamado de Segmentagao Especializada por Contexto, é similarmente
dividido em trés etapas, sendo que a primeira delas também foca na extracao de uma ROI;
a segunda etapa compreende numa combinacdao de FCNs para a segmentacao do Mio e da
CV; e a terceira etapa utiliza outra FCN proposta, baseada na X-Net, para a segmentacao
do VD. Os métodos desenvolvidos alcancam resultados promissores em testes com as bases
disponibilizadas pelo desafio ACDC, tanto em ambito local, quanto na avaliacao feita pela
plataforma do préprio desafio, na qual os métodos apresentam resultados aproximados das
melhores abordagens. Resultados expressivos também sao obtidos em testes com a base
M&Ms, que contém mais exames que a ACDC, sendo estes obtidos por meio de scanners
de diferentes fabricantes, tendo portanto uma maior variabilidade de caracteristicas, de

modo semelhante ao cenario real da aplicagao.

Palavras-chave: Doencas cardiovasculares, Segmentacao de estruturas cardiacas, Redes

totalmente convolucionais, Cine-ressonancia magnética.



ABSTRACT

Cardiovascular diseases are responsible for millions of deaths every year. In this scenario,
non-invasive exams such as cine-magnetic resonance imaging (cine-RM) have favored a
better understanding of these pathologies, helping early diagnosis and previous treatments
essential to improve the quality of life of individuals. Through this exam, specialists can
obtain more accurate information about cardiac structures, including the myocardium
(Myo), the left ventricular cavity (LVC) and the right ventricle (RV). Given this context,
this work presents automatic methods for the segmentation of those cardiac structures
in short-axis cine-MRI images. Two methods are proposed. The first, called Cascaded
Segmentation with Reconstruction, is divided into three main steps. The first step consists
in extracting a region of interest (ROI) to reduce the scope of processing. The second
applies a fully convolutional network (FCN) proposed to generate the initial Myo, LVC
and RV segmentations. These initial segmentations are passed on to the third step, called
refinement, in which a mask reconstruction module based on U-Net is used to restore the
generated segmentations. In addition, in this step some specific post-processing techniques
are also applied for each structure of interest. The second method, called Specialized
Segmentation by Context, is similarly divided into three steps, the first of which also
focuses on extracting an ROI; the second step comprises a combination of FCNs for
Myo and LCV segmentation; and the third step uses another proposed FCN, based on
X-Net, for RV segmentation. The methods developed reach promising results in tests with
the dataset made available by the ACDC challenge, both at the local level and in the
evaluation made by the challenge’s online platform, in which the proposed methods present
results with little difference to the best approaches. Expressive results are also obtained
in tests with the M&Ms dataset, which contains more exams than the ACDC, which
are acquired by scanners from different vendors, therefore having a greater variability of

features, similar to the real application scenario.

Keywords: Cardiovascular diseases, Cardiac structures segmentation, Fully convolutional

network, Cine-MRI.
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1 INTRODUGCAO

As doengas cardiovasculares (DCV) correspondem a um grupo de problemas
relacionados ao coragdao a aos vasos sanguineos. Elas surgem conforme a idade e estao
ligadas a uma série de fatores como maus habitos alimentares, sedentarismo, ou até mesmo
fatores genéticos. No mundo, as DCV sao responsaveis por 17,5 milhoes de 6bitos por ano
(HAZRA et al., 2017). No Brasil, segundo a Sociedade Brasileira de Cardiologia (SBC),
mais de 336 mil pessoas faleceram entre os meses de janeiro e novembro de 2022 por causa
de DCV (SBC, 2022). S6 no Estado do Maranhao, entre 2016 e 2019, foram registrados
um total de 42.558 6bitos por DCV entre a populacao, o que indica um elevado indice de
mortalidade (NETO et al., 2022). Essas constatagoes mostram a necessidade de agoes
estratégicas para conter o agravamento desse cendrio, visto que, quanto mais cedo as DCV
forem diagnosticadas e tratadas, maiores serdo as chances de melhorar a qualidade de
vida dos individuos.

O avanco continuo de tecnologias tem favorecido uma melhor compreensao acerca
das patologias que afetam o ser humano, principalmente por meio de exames nao invasivos
como o de ressonancia magnética (RM) (MURDOCH; DETSKY, 2013). No contexto
cardiaco, esse exame também é chamado de cine-ressonincia magnética (cine-RM), e é
considerado um dos métodos de maior seguranca para o diagnostico cardiovascular através
da andlise da anatomia e morfologia do coragdo, assim como para a identificacao de DCV
de natureza congénita (AZIZ et al., 2013; SARA et al., 2014).

Através da cine-RM, os especialistas podem analisar o funcionamento das estru-
turas cardiacas, entre elas o miocardio (Mio), a cavidade ventricular esquerda (CV), e
ventriculo direito (VD), bem como quantificar valores de massa e volume. Esse passo é
importante também no acompanhamento pés-operatorio, com a avaliacao das func¢oes
cardiacas e da anatomia ventricular (SECHTEM et al., 1987; MYERSON et al., 2002). O
calculo desses valores requer, a principio, a delimitacdo dos contornos internos e externos
dessas estruturas ao longo das fatias do exame (LI et al., 2010). No entanto, esse processo
é bastante demorado quando feito manualmente pelo especialista. Além disso, pode ser
fadigante, tornando-se suscetivel a erros que podem levar a um diagndstico impreciso.

Em processamento de imagens, a delimitacao de uma regiao de interesse ¢ chamada

de segmentacao. No contexto da identificagdo de DCVs, métodos computacionais podem
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auxiliar os especialistas na avaliacao das estruturas cardiacas provendo uma segmentacao
automatica, de modo que a analise dos exames seja mais célere.

Dentre esses métodos, é possivel destacar aqueles baseados em Aprendizado
Profundo, como as redes totalmente convolucionais (FCN), que tém apresentado resultados
expressivos em diversas aplicagoes, como identificacao de objetos em imagem e video
(LONG et al., 2015; CAELLES et al., 2017) e também na segmentacao de imagens médicas
(RONNEBERGER et al., 2015; WANG; LIU, 2021). As FCN tém como fundamentos a
extracdo de caracteristicas do nivel mais amplo ao mais profundo, analisando padroes
latentes para, a partir disso, identificar quais pixels fazem parte das regioes de interesse.

Ainda no ambito das imagens médicas, essas técnicas podem ser aplicadas em
exames com visualizacao em duas ou mais dimensoes. No entanto, dependendo da solugao
proposta, o processamento desses exames pode demandar alto custo computacional. Por
isso, desenvolver um método preciso e computacionalmente vidvel torna-se uma tarefa
desafiadora.

Nesse cenario, o presente trabalho apresenta dois métodos para a segmentacao
de imagens de cine-RM cardiaca de eixo curto. Esses métodos tém como caracteristica
comum a divisdo do processo de segmentacao em etapas. O primeiro método apresenta
uma abordagem de segmentacao em cascata com reconstrucao. Ele se inicia com a extragao
da regiao de interesse (ROI), seguida pela segmentacao inicial e, depois, o refinamento. Na
primeira etapa, é usada uma abordagem baseada em U-Net (RONNEBERGER et al., 2015)
para localizar a ROI na fatia original. Na segunda, a ROI extraida é submetida a uma FCN
proposta, chamada EAIS-Net, que usa a Efficient-Net (TAN; LE, 2019), blocos Attention
(OKTAY et al., 2018), Inception (SZEGEDY et al., 2015), e Squeeze-and-Excitation (HU
et al., 2018). A EAIS-Net gera uma segmentagao inicial que é passada para a terceira
etapa, responsavel por melhorar os resultados alcangados através de pds-processamentos,
entre eles um moédulo de reconstrucao de mascaras baseado em U-Net.

O segundo método segue uma abordagem de segmentacao especializada por
contexto. O referido método também se inicia com uma etapa de extracdo da ROI. Em
seguida, as ROls extraidas sdo submetidas a outras duas etapas, cada uma relacionada a
um contexto definido: segmentacao do Mio e da CV; e segmentacao do VD. Na primeira
delas, a ROI extraida é passada para a EAIS-Net a fim de gerar uma segmentacgao inicial
para o Mio e a CV. Esse resultado ¢é utilizado para gerar uma nova ROI, que serve de

entrada para uma segunda U-Net, responsavel por produzir a segmentagao final dessas
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estruturas. Na etapa de segmentacao do VD, a ROI extraida é passada a uma outra FCN
proposta, chamada IRAX-Net, para segmentar o VD. Essa rede, por sua vez, é baseada
na X-Net (BULLOCK et al., 2019). Por fim, para ambos os métodos, o resultado final é a

combinagao das segmentagoes geradas para o ventriculo direito, esquerdo e o miocardio.

1.1 Hipoéteses do Trabalho

Conforme mencionado anteriormente, o exame de cine-RM é importante para
o diagnoéstico de DCVs bem como faz parte de um protocolo de acompanhamento de
pacientes em tratamento. E a segmentacao do miocardio, cavidade ventricular esquerda
e do ventriculo direito é uma tarefa importante para fornecer dados necessarios para a
assisténcia médica. Essa tarefa é desafiadora tanto no contexto da aquisi¢ao das imagens,
quanto na sua composicao, uma vez que as estruturas de interesse apresentam varia¢oes nao
s6 ao longo do volume, mas no decorrer do tempo em virtude das fases cardiacas de sistole
e diastole. Além disso, ha o desbalanceamento entre as classes de pixels correspondentes
as estruturas de interesse e as demais partes aparentes nas fatias do exame. Com base
nessas observagoes, sao consideradas as seguintes hipoteses:

Hipétese 1: A segmentacao das estruturas cardiacas através de uma abordagem
em cascata apresenta melhor resultado comparada ao processo em passo Uinico.

Essa hipdtese surge com base nas caracteristicas observadas nos exames de cine-
RM, tais quais o amplo desbalanceamento entre as classes de pixels das estruturas de
interesse e do resto do exame; além das alteracoes de forma e textura dessas estruturas
em virtude dos movimentos cardiacos (ABDELTAWARB et al., 2020). Para lidar com
essas caracteristicas, um processo de segmentacao em passo Unico deve ser composto por
uma técnica robusta, capaz de produzir resultados precisos. Uma abordagem em cascata,
por sua vez, divide o processo em etapas menores, podendo ser constituida por técnicas
mais simples cuja elaboracao considera as especificidades de cada etapa. Com isso, ha a
possibilidade de que sejam obtidos resultados melhores em comparacao com o processo
em passo unico.

Hipétese 2: O uso de mecanismos baseados em conexoes densas, ponderagao
de mapas de caracteristica e analise multi-escala na composicao de uma rede totalmente
convolucional implica na obtencao de resultados melhores em comparacao aos mecanismos

de convolugao tradicionais.
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Conforme mencionado, os exames de cine-RM cardiaca apresentam uma certa
complexidade uma vez que as caracteristicas das estruturas de interesse se alteram por
causa dos movimentos cardiacos. Com base nisso, pressupoe-se que mecanismos tradicionais
de convolugao podem nao ser suficientes para a obtencao de resultados promissores, sendo,
portanto, necessaria a utilizacao de mecanismos mais robustos cujo desempenho tem
sido exitoso em tarefas de classificacdo e segmentagao, como as conexoes densas (TAN;
LE, 2019), a anélise multi-escala (SZEGEDY et al., 2015) e a ponderacdo de mapas de
caracteristicas (OKTAY et al., 2018; HU et al., 2018).

Hipétese 3: O uso de um médulo de reconstrugao de méscaras ¢é relevante para
alcancar melhores resultados.

O modulo de reconstrugao de mascaras integrado a uma etapa de refinamento
pode garantir a corre¢ao da segmentacao gerada inicialmente, ocasionando melhoramentos
aos resultados.

Hipé6tese 4: Abordagens semi-supervisionadas para a extracado de uma ROI
como um passo inicial dos métodos propostos alcancarao resultados melhores do que
abordagens automaticas.

Devido ao conhecimento prévio, a intervencao humana em etapas iniciais dos
métodos propostos pode acarretar resultados significativamente melhores em comparacao
as suas execucgoes de modo totalmente automatico.

Hipdtese 5: Um cenério com uma elevada quantidade de exames obtidos por
meio de scanners de diferentes fabricantes, pode acarretar perdas para os resultados de
segmentacao.

Uma simulagao possivel do cenario real de aplicagao ocorre por meio de expe-
rimentos com um conjunto de exames obtidos por diferentes scanners, cada um com
caracteristicas proprias de aquisicao das imagens de cine-RM. Essa variabilidade pode
impactar negativamente os resultados da segmentacao, ainda que essa permane¢a em um

nivel satisfatorio.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é propor métodos para a segmentacao das estrutu-
ras cardiacas (miocardio, cavidade ventricular esquerda e ventriculo direito) em imagens

de cine-ressonancia magnética de eixo curto, dividindo esse processo em etapas e usando



23

combinagoes de redes neurais convolucionais.

A realizacao do objetivo geral é possibilitada com o cumprimento dos seguintes

objetivos especificos:

1.3

Desenvolver um método computacional para a localizacao e extracao de uma regiao

de interesse (ROI);

Desenvolver um método computacional para geracao de mapas de segmentacao

iniciais das estruturas de interesse;

Desenvolver processos de refinamento capazes de corrigir falhas presentes nas seg-

mentacoes iniciais, melhorando os resultados;

Realizar uma andlise comparativa entre o desempenho de arquiteturas de rede
propostas e outras utilizadas na literatura no ambito da segmentacao das estruturas

cardiacas.

Fazer uma analise comparativa entre os métodos propostos para identificar pontos

fortes e limitagoes no contexto de sua aplicabilidade.

Contribuicoes

Este trabalho apresenta algumas contribuicoes, dentre as quais podem ser desta-

cadas:

A proposicao de métodos para a segmentacao das estruturas cardiacas, que dividem
esse processo em etapas, sendo que cada uma delas usa técnicas especificas conforme

caracteristicas do dominio da aplicagao;

Uma abordagem para a localizagao e extragao da ROI baseada em U-Net que busca

a reducao de escopo e processamento;

A proposta de uma arquitetura de FCN, chamada de EAIS-Net, que combina
Efficient-Net, Blocos Inception, Blocos Attention, Blocos Squeeze-and-Excitation e

conexoes salteadas;

A reconstrucao baseada em U-Net para o refinamento das segmentagoes iniciais das

estruturas cardiacas.
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o A proposta de uma arquitetura de FCN, chamada de IRAX-Net, composta por

estruturas da X-Net combinada com Blocos Residuais Inception e Attention;

1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 sao descritos
os trabalhos relacionados ao tema investigado; no Capitulo 3, sao apresentados os
fundamentos tedricos importantes para a compreensao do presente trabalho; no Capitulo
4, é apresentado o método de segmentacao em cascata com reconstrucao, e os resultados
obtidos por este; no Capitulo 5, é discorrido sobre o método de segmentacao especializada
por contexto, bem como a sua avaliagdo por meio dos experimentos; no Capitulo 6, é
apresentada uma analise comparativa dos métodos propostos, confrontando-os, também,
com os trabalhos relacionados; e, por fim, no Capitulo 7, sao relatadas as conclusoes

obtidas, as contribui¢bes da pesquisa, bem como sugestoes para trabalhos futuros.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta os trabalhos relacionados utilizados como referéncia para
o desenvolvimento deste estudo. Os trabalhos aqui mencionados dizem respeito ao processo
de segmentacao das estruturas cardiacas no ambito do exame de cine-RM de eixo curto
utilizando abordagens baseadas em redes neurais convolucionais.

Alguns desses trabalhos visam segmentar somente os contornos do ventriculo
esquerdo, outros consideram também a cavidade ventricular esquerda e o ventriculo direito,
executando essa tarefa em uma ou mais etapas. Alguns deles realizam experimentos com
bases privadas, e outros com as bases publicas Sunnybrook Cardiac Dataset (RADAU
et al., 2009), LVSC (SUINESTAPUTRA et al., 2014), ACDC (BERNARD et al., 2018)
e a M&Ms (CAMPELLO et al., 2021a). Com base nisso, neste capitulo, os trabalhos

apresentados a seguir estao organizados por base de dados.

2.1 Base Sunnybrook Cardiac Dataset

Os trabalhos envolvendo a base Sunnybrook Cardiac Dataset visam a segmentacao
dos contornos do epicardio e endocardio. Entre eles, a abordagem de Tran (2016) foi a
pioneira em usar FCN para a segmentagdo em RMC de eixo curto. A arquitetura de FCN
implementada é a mesma proposta por Long et al. (2015), sem relevantes modificacoes. O
método assume a priori que a cavidade ventricular estd sempre no centro das imagens
e usa essa informagao para extrair uma ROI que engloba os ventriculos. Contudo, essa
estrutura nao esta centralizada em todos os casos, sendo essa a principal justificativa para
as falhas de segmentacao apresentadas pelo método. Os resultados obtidos foram 0,92 e
0,96 de Dice, respectivamente, para a segmentacao do endocardio e epicardio.

Hu et al. (2019) implementam uma abordagem dividida em duas etapas, sendo
que a primeira consiste na extragdo de uma ROI a partir de uma segmentagdo primaria
via SegNet (BADRINARAYANAN et al., 2017). Em seguida, a ROI e a méscara sao
transformadas do espago cartesiano para o espaco polar, e passadas como entrada a um
modulo de refinamento, no qual é aplicado um processo de otimizagao baseado em mapa
de bordas e programagcao dinamica. Nos experimentos, esse método obteve 0,90 e 0,93 de

Dice para a segmentacao do endocardio e do epicardio, respectivamente.
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2.2 Base LVSC

Os trabalhos desenvolvidos no ambito da base LVSC tém como principal objetivo
a segmentagao dos contornos do ventriculo esquerdo. Destaca-se também que a métrica
principal de avaliacao, diferentemente dos demais cenarios, é o indice de Jaccard.

Tan et al. (2017) propuseram um método semi-supervisionado que usa uma CNN
para predizer o centro do ventriculo esquerdo (VE), a partir do qual é feita a extracao da
regiao de interesse (ROI) que é passada para uma segunda etapa de segmentagao. Neste
processo, a ROI é transformada para o espaco das coordenadas polares e serve de entrada
a uma rede neural convolucional (CNN) que delimita os contornos do VE via regressao.
Apesar da robustez e dos resultados acurados, trata-se de uma proposta que necessita de
intervencao humana em seus passos iniciais, o que pode deixar sua execugao mais lenta e
suscetivel a falhas. Esse método alcancou 0,74 de indice de Jaccard nos experimentos.

O método proposto por Cui et al. (2021) também é validado com a base LVSC.
Este método utiliza a U-Net com blocos Attention incorporados para reforcar o aprendizado
das estruturas de interesse sem elevar muito a quantidade de parametros treinaveis. Essa
rede recebe uma entrada multi-escala de fatias, e é combinada com a funcao de perda
Focal Tverky (ABRAHAM; KHAN, 2019) para lidar com o desbalanceamento de classes.

Como resultado, essa abordagem obtém indice de Jaccard de 0,75.

2.3 Bases Privadas

Os trabalhos a seguir realizam experimentos com bases privadas as quais apre-
sentam outras estruturas cardiacas, além do ventriculo esquerdo, como objeto de interesse
da segmentagcao.

O método proposto por Abdeltawab et al. (2020) realiza um processo em duas
etapas, inicialmente encontrando a cavidade ventricular esquerda (CV) para extrair uma
ROI que contenha essa estrutura e o miocardio (Mio). Em seguida, essa regiao é usada
como entrada para a etapa de segmentacao baseada em FCN. Os autores utilizaram uma
base privada nos experimentos que avaliam a segmentagao considerando as fases cardiacas
de fim da sistole (ES) e da didstole (ED). O método obteve 0,96 e 0,92 de Dice para a
segmentacao da CV respectivamente em ES e ED. No caso do Mio, os resultados de Dice

foram 0,38 (ES) e 0,89 (ED).
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A abordagem desenvolvida por (SHI et al., 2021) propoe um modelo baseado na
U-Net chamado MIFNet, que é aplicado na segmentacao dos ventriculos direito, esquerdo,
e atrio esquerdo. Nessa abordagem, as caracteristicas sao extraidas de entrada com
diferentes escalas e depois combinadas, gerando novos mapas de caracteristicas. Como
resultado, um Dice médio de 0.97 foi obtido em experimentos com uma base adquirida

para testes locais, o que dificulta a sua reprodutibilidade.

2.4 Base ACDC

A seguir, serao apresentadas abordagens direcionadas para a segmentagao da CV,
do Mio, e do VD, cujos métodos foram avaliados em experimentos com a base ACDC. As
métricas também foram calculadas considerando as fases cardiacas ES e ED. Ressalta-se
que esta foi a base utilizada durante o desenvolvimento dos métodos propostos nesta tese
(Capitulos 4 e 5).

Isensee et al. (2017) propuseram um ensemble de U-Net 2D e 3D para segmentar
os ventriculos direito, esquerdo e a cavidade ventricular esquerda. Os modelos 2D e
3D recebem na entrada exemplos com dimensoes elevadas, exigindo, portanto, um alto
custo computacional que nem sempre é viavel. Como resultado, os autores obtiveram
respectivamente para ED e ES coeficientes Dice de 0,967 e 0,928 na segmentacao da CV;
0,904 e 0,923 para o Mio; 0,951 e 0,904 para o VD.

Baumgartner et al. (2017) também fizeram experimentos com as arquiteturas
U-Net (2D e 3D) e a FCN-8s, cada qual com dimensoes especificas para a entrada,
assumindo que a reducao de tamanho poderia acarretar em perda de informacao. Esse
método obteve os seguintes valores de Dice em ED e ES: 0,963 e 0,911 para a segmentacao
da CV; 0,892 e 0,901 para o Mio; 0,932 e 0,883 para o VD.

Calisto e Lai-Yuen (2020) propuseram um ensemble adaptativo de FCNn 2D e
3D aplicado a segmentacao de imagens médicas, inclusive de cine-RM cardiaca, chamado
de AdaEn-Net. O processo de adaptagao ocorre por meio de um algoritmo de otimizacgao
multiobjetivo que determina tamanhos de kernel, niimero de filtros e quantidade de blocos,
e com isso definindo a largura e profundidade da rede. Os resultados de Dice obtidos por
essa abordagem nas fases ED e ES foram de 0,958 e 0,903 (CV); 0,873 e 0,895 (Mio); e
0,936 e 0,884 (VD).

A abordagem proposta por Zotti et al. (2017) apresenta a arquitetura Grid-Net.
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Trata-se de uma modificagdo na U-Net em que as conexdes salteadas sao substituidas
por camadas convolucionais a fim de ampliar a quantidade de mapas com caracteristicas
relevantes. Esse método alcangou nas fases ED e ES coeficientes Dice de 0,964 e 0,912
(CV); 0,886 e 0,902 (Mio); e 0,941 e 0,882 (VD).

Khened et al. (2019) propuseram uma abordagem de segmentacao baseada em
Dense-Nets Residuais em Multi-escala. Nessa proposta, utiliza-se uma FCN densamente
conectada com o intuito de ampliar a complexidade do modelo, garantindo uma maior
quantidade de mapas de caracteristicas, e evitar o problema da explosao do gradiente. Os
resultados obtidos por esse método para as fases ED e ES em relacao ao Dice foram de
0,964 e 0,912 (CV); 0,886 e 0,902 (Mio); e 0,941 e 0,882 (VD).

Simantiris e Tziritas (2020) apresentam um método baseado em uma FCN mais
simples que executa convolugoes dilatadas para preservar informacoes de localizacao.
A segmentacao ocorre em duas etapas, sendo que a primeira é inspirada por Grinias e
Tziritas (2017) para extragao de uma ROI menor, reduzindo o escopo da imagem para
submeté-la ao processo de segmentacao. Essa abordagem obteve valores de Dice nas fases
ED e ES de 0,964 e 0,912 (CV); 0,886 e 0,902 (Mio); e 0,941 e 0,882 (VD).

A abordagem proposta por Ammar et al. (2021) também utiliza uma U-Net
para a segmentacao das estruturas cardiacas. As fatias sao submetidas a um processo
de extracao da ROI baseado no uso da Transformada Rapida de Fourier (FFT) para
localizar, nas fatias, a regiao do coracao. As ROIs extraidas sao passadas a uma U-Net
padrao. Essa abordagem também conta com um processo de refinamento da segmentacao
do Mio feito no espago polar. Os resultados de obtidos no desafio ACDC, respectivamente,
para as fases ED e ES, foram 0,968 e 0,911 (CV); 0,891 e 0,901 (Mio); 0,929 e 0,886 (VD).

Li et al. (2022) apresentam uma arquitetura de rede convolucional chamada de
DCNet, composta por blocos convolucionais chamados de Diversity Convolution Blocks,
cuja finalidade ¢é a extracao de caracteristicas de diferentes escalas ao longo do volume
através da combinagdo entre convolugoes dilatadas e um mecanismo de atencao chamado
de Dual-path Channel Attention (DCAM). Na entrada, sdo passados recortes de tamanho
160 x 160 obtidos a partir do centro das imagens originais. Esse método alcancou Dices

ED e ES, respectivamente, de 0,970 e 0,930 (CV); 0,890 e 0,910 (Mio); 0,940 e 0,890 (VD).
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2.5 Base M&Ms

Nesta secao, serao apresentadas abordagens cujo desenvolvimento e validacao
foram realizados com a base M&Ms. Assim como nos trabalhos relatados nas secoes
anteriores, aqueles apresentados na sequéncia usam métricas de avaliacao calculadas com
base nas fases cardiacas ES e ED.

O método desenvolvido por Scannell et al. (2020) apresenta uma abordagem
chamada Domain-adversarial learning, que visa melhorar a generalizacao das redes neurais,
incentivando-as a aprender caracteristicas independentemente do dominio da entrada.
Nesse processo, durante o treinamento de uma U-Net 2D para a segmentagao das estruturas
cardiacas, seus mapas de carcateristicas intermediarios sao entao passados para uma CNN
que ¢ otimizada para classificar os dominios de entrada. Por fim, os parametros da U-Net
sao atualizados via adversarial back-propagation, o que, segundo os autores, serve para
incentivar a invariancia de dominio. Como resultado, essa abordagem alcangou Dices ED
e ES, respectivamente, de 0,905 e 0,848 (CV); 0,772 e 0,820 (Mio); 0,876 e 0,809 (VD).

Huang et al. (2020) também usam a U-Net como método de segmentagao em
conjunto com o processo de transferéncia de estilo usando uma rede neural proposta
chamada de rede ST, cujo treinamento visa, ao receber uma imagem de entrada, gerar,
na saida, uma nova imagem obedecendo a um novo padrao de aparéncia. A U-Net, por
sua vez, é treinada com imagens que obedecem esse novo padrao. Dessa forma, segundo
os autores, o método pode ser aplicado em imagens de cine-RM oriundas de diferentes
scanners. Os resultados obtidos de Dice ED e ES, respectivamente, foram de 0,896 e 0,772
(CV); 0,761 e 0,721 (Mio); 0,820 e 0,698 (VD).

A abordagem desenvolvida por Full et al. (2020) utiliza um framework chamado
nnU-Net, desenvolvido para realizar o treinamento automatizado de redes de segmentacao,
facilitando a configuracao de hiperparametros e a experimentacao de diversas operacoes
de Data Augmentation. Como resultado, foram obtidos os respectivos valores de Dice ED
e ES: 0,939 e 0,886 (CV); 0,839 e 0,867 (Mio); 0,910 e 0,860 (VD).

Li et al. (2021) propuseram um método que combina a U-Net e uma Conditional
GAN (CGAN) como um autoencoder. Nesse processo, as imagens sao previamente
recortadas em tamanho 160 x 160 e registradas tendo uma imagem escolhida como
referéncia de modo que os centros das CV sejam alinhados. Isso caracteriza uma abordagem

semi-supervisionada. A U-Net produz inicialmente as méscaras, as quais sdo submetidas a
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rede geradora no contexto da CGAN. Os autores propoem também uma funcao de perda
para guiar o aprendizado geral da combinacao de redes. Dessa forma, o método alcanca
os seguintes resultados de Dices ED e ES: 0,930 e 0,894 (CV); 0,764 e 0,828 (Mio); 0,883
e 0,822 (VD).

Lin et al. (2022) desenvolveram um método em cascata que usa duas redes
propostas chamadas de AEM-Net. A primeira rede é usada para segmentar toda a regiao
cardiaca que envolve as trés estruturas de interesse (CV, Mio e VD). Esse resultado é
passado para a segunda rede que gerara simultaneamente as mascaras para cada estrutura.
Essa abordagem obtém os seguintes resultados de Dices ED e ES: 0,924 e 0,889 (CV);
0,827 e 0,859 (Mio); 0,878 ¢ 0,843 (VD).

Huang et al. (2022) propuseram uma rede chamada de RegU-Net. Ela possui trés
modulos: codificador, decodificador e localizagao. O codificador extrai as caracteristicas
seméanticas das imagens de entrada. A sua saida é passada simultanemante para o médulo
de localizacao da ROI e para o decodificador. O moédulo de localizacao identifica uma
ROI que envolve CV, Mio e VD. E, por fim, o decodificador gera a segmentagao com
as caracteristicas extraidas pelos dois moédulos anteriores. Os autores utilizaram como
métrica avaliadora o Dice Geral, sem separar por fase cardiaca. Portanto, como resultado,

foram obtidos os seguintes valores: 0,945 (CV); 0,869 (Mio); e 0.912 (VD).

2.6 Consideragoes Finais

Assim como alguns dos trabalhos mencionados, os métodos propostos pelo presente
trabalho também sao divididos em etapas, iniciando com a extragao de uma ROI que
envolva as estrutras de interesse (CV, Mio e VD). No entanto, os trabalhos relacionados
usam essa ROI como entrada para um processo de segmentagdo que gera, em passo Unico,
as mascaras dessas estruturas. Diferentemente deles, as etapas dos métodos propostos
foram desenvolvidas considerando caracteristicas especificas das fatias dos exames e das
estruturas de interesse, utilizando técnicas visando produzir resultados expressivos sem
ampliar consideravelmente o custo computacional.

Como dito anteriormente, este trabalho propoe dois métodos. O primeiro deles,
chamado de Segmentagao em Cascata com Reconstrugao (SCR), usa a U-Net para extragao
da ROI, que é passada para a segmentacao inicial das estruturas de interesse. Para essa

etapa, é proposta uma arquitetura de FCN que combina a EfficientNet, blocos Inception,
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Attention e Squeeze-And-Fxcitation. E como um passo posterior de refinamento dos
resultados, propoe-se o uso de um moédulo de reconstrucao baseado em U-Net.

O segundo método, por sua vez, também aplica uma abordagem baseada em
U-Net para a extracao da ROI. Essas ROIs sao submetidas a uma etapa de segmentacao
da CV e Mio, que produz inicialmente uma segmentacao usando a FCN proposta para
o primeiro método, sendo esse resultado refinado através de uma segunda segmentagao
via U-Net. Essa etapa também possui um processo de redugao de escopo para mitigar o
desbalanceamento entre classes de pixel. E, para a segmentacao do VD, é proposta outra
FCN com base na X-Net combinada com blocos Inception e Attention. Esse metodo é
chamado de Segmentagao Especializada por Contexto (SEC).

A Tabela 1 traz um resumo dos trabalhos relacionados mencionados neste capitulo,

apontando os autores e as técnicas utilizadas.



Tabela 1 — Visao geral dos trabalhos relacionados

Trabalhos relacionados

Métodos desenvolvidos

Bases Utilizadas

Sunnybrook
Tran (2016) FCN Cardiac Dataset
SegNet + refinamento Sunnybrook
Hu et al. (2019) baseado em otimizacao Cardiac Dataset
CNNs + segmentacao
Tan et al. (2017) do VE no espaco polar LVSC
Cui et al. (2021) U-Net com LVSC

blocos Attention

Abdeltawab et al. (2020)

FCN e U-Net modificada
para segmentacao

Base privada

Shi et al. (2021) MIFNet Base privada
Ensemble de U-Nets
Isensee et al. (2017) 9D o 3D ACDC
Baumgartner et al. (2017) U-Nets 2D e 3D ACDC
Zotti et al. (2017) Grid-Net ACDC
Khened et al. (2019) Multi-Scale Residual ACDC
Dense-Net
Calisto e Lai-Yuen (2020) AdaEn-Net ACDC
Simantiris e Tziritas (2020) FCNN com ACDC
convolugoes dilatadas
Extracao de ROI baseada

Ammar et al. (2021) em FFT + U-Net ACDC
Li et al. (2022) DCNet ACDC
Scannell et al. (2020) Domain-adversarial learning M&Ms
Huang et al. (2020) U-Net + Rede ST M&Ms
Full et al. (2020) nnU-Net M&Ms
Li et al. (2021) U-Net + CGAN M&Ms
Lin et al. (2022) AEM-Net M&Ms
Huang et al. (2022) RegU-Net M&Ms
, o Segmentacao em Cascata ACDC/
Meétodo Proposto n® 1 com Reconstrucao M&Ms
, o Segmentacao Especializada ACDC/
Método Proposto n® 2 por Contexto M&Ms
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3 FUNDAMENTOS TEORICOS

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos utilizados no desenvolvimento
deste trabalho. Esses conceitos sao importantes para a compreensao do contexto no qual
o trabalho se insere, bem como as técnicas adotadas para alcancar os objetivos. Na
sequéncia, serao abordados os aspectos estruturais do coracao humano, contextualizando-
se também o exame de cine-ressonancia magnética cardiaca. O capitulo também explana
sobre processamento de imagens digitais, aprendizado profundo e as métricas utilizadas

para a avaliacao dos resultados.

3.1 O Coracao Humano

O coragao humano ¢é o principal 6rgao do sistema circulatorio. Ele é responsavel
pelo bombeamento do sangue para as diferentes partes do corpo por meio dos vasos
sanguineos, garantindo assim o abastecimento das células no que se refere aos nutrientes
e oxigeénio, além de permitir que os residuos do metabolismo celular sejam carregados até

os 6rgaos excretores. A Figura 1 apresenta uma visao geral das estruturas do coracao.

Figura 1 — O Coragdo Humano: Visdo externa (A) e interna (B).

Aorta

Artéria
Pulmonar

Veia

Pulmonar

Atrio
Esquerdo

Ventriculo
Esquerdo

Atrio Ventriculo Musculo
Direito Direito Cardiaco

Fonte: Elaborada pelo autor a partir de imagens disponiveis em <https://br.depositphotos.com/>

O coragao possui quatro camaras dispostas em duas séries de bombas funcionais:
uma bomba direita que compreende atrio e ventriculo direitos que recebem sangue venoso
da circulacao sistémica e o bombeia para os pulmodes para oxigenac¢ao; e uma bomba

esquerda caracterizada pelo atrio e ventriculo esquerdos que recebem sangue oxigenado


https://br.depositphotos.com/
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da circulagdo pulmonar, bombeiando-o para a circulagao sistémica (BAZIRA, 2021). Os
ventriculos possuem uma parede muscular mais espessa que os auxilia na funcao de
bombear o sangue para fora do coracao. No caso do ventriculo esquerdo, essa composicao
muscular é cerca de trés vezes mais espessa que a do direito por causa da alta pressao
hemodinamica sustentada por essa estrutura. O misculo cardiaco é caracterizado por uma
parte medial (miocardio) e seus revestimentos interno (endotélio) e externo (pericardio).

O corag¢ao possui um ciclo de movimento em que os musculos se contraem e
relaxam. A fase de contracao é chamada de sistole e a de relaxamento é denominada
didstole. A primeira garante o bombeamento de sangue, enquanto que a segunda permite
que o sangue preencha as cavidades ventriculares. Quando os ventriculos se contraem,
cerca de 70 ml de sangue é transmitido para o corpo por meio da artéria Aorta, sendo
propalado por aproximadamente 100.000 Km de vasos sanguineos (KHAN, 2005).

Por ter uma importancia vital para o corpo humano, ¢ salutar uma rotina de
consultas médicas, e consequentemente de exames, para a avaliacao das fungoes cardiacas

em prol da manutencao da qualidade de vida a partir das orientagoes do especialista.

3.2 Cine-Ressonincia Magnética Cardiaca

A Ressondncia Magnética Cardiaca (RMC) é uma técnica baseada no uso da
radiofreqiiéncia em tecidos submetidos a um campo magnético e pode ser considerado
como um dos métodos de maior seguranca no diagnostico cardiovascular (HIGGINS,
1992). Essa técnica nao utiliza radiacao ionizante ou contrastes nefrotéxicos. Trata-
se de um método aplicavel clinicamente em um espectro de doencas cardiovasculares
(DCVs) bastante extenso, como no diagndstico das doengas congénitas, avaliagdo das
alteragoes ventriculares, além do seguimento pds-operatorio de adultos com estas doencas
(ROCHITTE et al., 2006).

Segundo Bezerra et al. (2006), no &mbito da RMC, que também pode ser chamada
de cine-ressonincia magnética (cine-RM), a aquisicao de imagens via sequéncias de
equilibrio estavel segmentadas e associadas ao eletrocardiograma oferecem uma precisa
avaliacao da funcao cardiaca, apontando também que isso se deve ao alto contraste entre
o sangue e o miocardio. Esse protocolo requisita que o paciente expire o ar e segure a
respiragao por alguns segundos (apneia ou breath-hold), mas ha outros que dispensam

esse procedimento, bem como a aplicagdo de contraste (SAKUMA et al., 1993).



35

Os exames de ressonancia magnética em geral consideram trés planos anatomicos:
coronal, sagital e o axial, como mostram as Figuras 2A, 2B e 2C, respectivamente. Esses
sao eixos ortogonais ao torax e nao respeitam a orientacao cardiaca. Contudo, no exame
de cine-RM cardiaca sao prescritos outros planos que fornecem diferentes visualizagoes e,
por conseguinte, uma melhor andlise. Sdo eles (NACIF et al., 2010): eixo longo vertical;

eixo longo horizontal; e eixo curto.

Figura 2 — Sequéncias do exame de cine-RM e categorizacio dos seguintes planos anatomicos: (A)
Coronal; (B) Sagital; (C) Axial; (D) Visdo de duas cAmaras; (E) Visao de quatro cAmaras; (F)
Planejamento de aquisigdo do eixo curto; e (G) Eixo curto.

Fonte: Adaptada de (NACIF et al., 2010).

O eixo longo vertical é obtido a partir do eixo axial por meio de um plano
que abrange o ventriculo esquerdo (VE) e o atrio esquerdo (AE) mediano a cavidade
ventricular (Figura 2C). Ele também ¢é denomindado de visualizagdo em duas camaras
(Figura 2D e 2F) e é usado no planejamento da aquisi¢ao do eixo longo horizontal ou
quatro cadmaras (Figura 2E). Este ird identificar o VE, o AE, o ventriculo direito (VD) e o
atrio direito (AD). Por fim, a partir dessa visualizagao é possivel prescrever o eixo curto,
tracado de forma ortogonal ao VE, como visto na Figura 2G. O eixo curto se caracteriza
pelas fatias basais (Figura 2G.1), mediais (Figura 2G.2-5), e apicais (Figura 2G.6-8).

Segundo Filho et al. (2004), uma vez adquiridas as imagens de cine-RM do eixo
curto, que evidenciam os ventriculos direito e esquerdo, os especialistas podem avalia-las

por meio da observacgao, e de um método chamado planimetria digital, que consiste no



36

uso de um software para delimitar manualmente, nas imagens, os contornos referentes
as estruturas de interesse da analise. Com esses contornos, é possivel quantificar os
volumes ventriculares sistolico e diastolico através da multiplicagdo entre a soma das areas
planimetradas e a espessura de cada fatia do exame. Tais volumes sdo importantes para o
calculo de outras medidas, como a fragdo de ejecao de sangue, que é determinante para o
diagnéstico da insuficiéncia cardiaca (PINHEIRO et al., 2013).

Para o profissional que realiza a cine-RM cardiaca, é condi¢ao sine qua non o
solido embasamento acerca dos aspectos anatdmicos e fisiopatologicos, além das diferentes
ferramentas de estudo que o exame oferece. Pois, o desconhecimento ou eventuais equivocos
podem reduzir a capacidade diagnoéstica do método. Isso reforca o desenvolvimento de
tecnologias e métodos computacionais para auxiliar os profissionais na obtencao das

imagens e em sua analise.

3.3 Processamento de Imagens Digitais

De acordo com Gonzalez e Woods (2010), processamento de imagens pode ser
definido como um conjunto de técnicas computacionais que transformam uma imagem de
entrada em uma saida desejada. O uso dessas técnicas viabiliza a extragao e a identifi-
cacao de informagoes nas imagens, melhorando também a qualidade visual de aspectos
estruturais, facilitando a percepg¢ao humana e a interpretagao automatica por meio de
maquinas (PEDRINI; SCHWARTZ, 2007).

Muitos algoritmos podem ser incorporados a um determinado método de pro-
cessamento de imagens, cada um para determinado proposito. Mas, apesar de suas
especificidades, esses métodos geralmente obedecem uma sequéncia de passos fundamen-
tais.

A aquisicao das imagens digitais é o passo inicial. Nessas imagens, podem ser
aplicados pré-processamentos em busca de melhoramentos de visualizacao. Outra etapa
¢ a segmentacao, que consiste na extracao das regioes de interesse da andlise. Além
desses passos, ha também a representagao, descricao, reconhecimento e interpretagao dos
resultados. Ressalta-se que o resultado final de cada passo pode ser utilizado como entrada
para outro subsequente em conformidade com o objetivo a ser alcancado. Ademais, em
processamento de imagens, as metodologias podem seguir somente um subconjunto destas

etapas.
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Dado esse contexto, a presente secao mostra um detalhamento das principais

técnicas de processamento de imagens utilizadas no desenvolvimento deste trabalho.

3.3.1 Suavizacao e Normalizagao

A suavizacao de imagens é um processo no qual sao utilizadas técnicas, deno-
minadas filtros, para causar um certo grau de borramento e, com isso, eliminar alguns
ruidos e uniformizar regioes das imagens. No presente trabalho, a técnica de suaviacao
recorrentemente utilizada em virtude das caracteristicas visuais dos objetos de anélise é
chamada de filtro da mediana.

O filtro da mediana faz parte do conjunto de filtros estatisticos. Eles sao filtros
espaciais nao lineares que produzem respostas com base na ordenagao ou classificacao
dos pixels pertencentes a drea da imagem coberta pelo filtro e na substituicao do valor
do pixel central pelo resultado da classificacdo. No caso do filtro da mediana, esse valor
do pixel central é substituido pela mediana dos valores classificados. Essa técnica é
bastante 1til para a remocao de ruidos do tipo "sal e pimenta", produzindo um borramento
consideravelmente menor em relacao a outros filtros (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Outra técnica utilizada no presente trabalho é a normalizagdo de imagens. Esse
processo consiste na padronizagao dos valores de pixel em uma determinada faixa, geral-
mente entre 0 e 1. O uso dessa técnicas é importante uma vez que as imagens de cine-RM
cardiaca tém uma patente variacao de intensidades em virtude dos diferentes protocolos
de aquisigao e scanners utilizados para realizar os exames (BAI et al., 2015). Com a
normalizagao esse problema é reduzido, garantindo um escopo de anélise mais definido.

No ambito do presente trabalho, a normalizacao das imagens é feita através do

calculo apresentado pela Equacao 3.1.

M (z,y) — min(M)
max (M) — min(M)

N(z,y) = (3.1)

onde M(x,y) é o valor do pixel na imagem M e N(x,y) o seu correspondente na nova
imagem normalizada.
3.3.2 Morfologia Matematica

Morfologia matematica é o estudo da estrutura geométrica das entidades presentes

em uma imagem (SERRA, 1986). Tais conceitos podem ser aplicados em varias tarefas e
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com diferentes objetivos, tais como melhoramento de imagens, segmentacao, entre outros.

Através da morfologia matematica, é possivel extrair informagoes geométricas e
topologicas de uma imagem através de um subconjunto previamente definido, chamado
de elemento estruturante, de modo que os resultados obtidos para cada transformacao
aplicada estao diretamente ligados a ele. Esse elemento estruturante é uma entidade que
pode assumir varios formatos, a depender do processamento desejado. As formas mais
comuns sao a cruz, a elipse e o retangulo.

As operacoes basicas do processamento morfoldgico sao a dilatacao e a erosao. A
compreensao do seu funcionamento, portanto, auxilia o entendimento das outras operagoes
a serem explanadas posteriormente.

Dados os conjuntos C e D definidos no espaco Z2. A dilatacdo de C por D é
definida como:

CaoD={z|(D).NC+ 2} (3.2)

D é o elemento estruturante. O processo consiste em rotacionar D em torno da origem a
fim de que se obtenha o seu conjunto reflexdo e depois fazer um deslocamento de x. A
dilatacao entao consiste em todos os x deslocamentos para os quais a intersecao entre a
reflexdo de D e C inclui pelo menos um elemento diferente de zero (GONZALEZ; WOODS,
2010). Como resultado, a dilatagdo produz o inchago da imagem. A Figura 3 ilustra esse

processo.

Figura 3 — Exemplo da operacao de dilatagio sobre uma imagem (A) resultando em (B). O elemento
estruturante (E) é um quadrado com dimensées 10 x 10.

A B

Fonte: Adaptada de (SILVA, 2019).

Sejam C e D conjuntos definidos no espaco Z2, a erosao de C por D ¢é definida

COImo:

C oD ={z|(D), CC} (3.3)
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D é o elemento estruturante. A erosao de C por D resulta no conjunto de pontos
x de modo que D, transladado de x, esta contido em C. Em contrapartida ao inchaco
resultante da dilatacao, a erosao ocasiona a diminui¢ao do tamanho das estruturas, como

ilustrado pela Figura 4.

Figura 4 — Exemplo da operagao de erosdo sobre uma imagem (A) resultando em (B). O elemento
estruturante (E) é circular e tem dimensdes 15 x 15.

A b=

Fonte: Adaptada de (SILVA, 2019).

Quando aplicadas repetidamente na mesma imagem, dilatagdo e erosao tém seus
efeitos ampliados. E importante mencionar que os efeitos produzidos por essas operacoes
dependem diretamente da definicao do elemento estruturante.

As outras operacoes a serem explanadas e que integram parte do método proposto
sao a abertura e o fechamento. Seja o conjunto C com o elemento estruturante D, pode-se
dizer que a abertura consiste em uma erosao seguida de dilatacdo conforme mostra a

Equagao 3.4.

CoD=(CeD)@&D (3.4)

Por sua vez, o fechamento de um conjunto C com o elemento estruturante D

consiste em uma dilatagdo seguida de erosao como define a Equacao 3.5.

CoD=(C@®D)oD (3.5)

A abertura, em geral, ocasiona a suavizacao de contornos bem como a separagao
de estruturas ligadas por linhas ténues. O fechamento, por outro lado, pode conectar
estruturas separadas por pequenas lacunas e eliminar pequenos orificios. A Figura 5
mostra os resultados produzidos por essas operagoes, todas fazendo uso do mesmo
elemento estruturante.

Gonzalez e Woods (2010) destacam que a abertura e o fechamento satisfazem

uma propriedade chamada idempoténcia. Isso significa que elas nao produzem efeitos
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Figura 5 — Operagdes aplicadas sobre a imagem (A). Abertura resulta em (B). Fechamento, em (C). O
elemento estruturante (E) é um quadrado de dimensdes 15 x 15.

Fonte: Adaptada de (SILVA, 2019).

acumulativos na imagem, logo, a aplicacao sucessiva dessas operacoes sobre uma mesma
imagem nao ira alterd-la, a menos que haja outros processamentos entre as suas aplicagoes

ou mudancgas no elemento estruturante.

3.4 Aprendizado Profundo

Aprendizado profundo é uma area a qual representa uma tentativa de aprendizado
de abstracoes de alto nivel em um conjunto de dados. Essa area tem sido amplamente
estudada em visao computacional e, consequentemente, muitas propostas tém sido desen-
volvidas e aplicadas em diversos cenarios, principalmente na andlise de imagens (REDMON
et al., 2015; SZEGEDY et al., 2016).

O conceito de aprendizado profundo se origina no estudo das redes neurais
artificiais (RNA). Elas sao constituidas por unidades de processamento chamadas de
neuronios, os quais implementam mecanismos denominados fungoes de ativagao. Essas
redes sao capazes de aproximar qualquer func¢ao mensuravel para qualquer grau de
precisao desejado (HORNIK et al., 1989). Ademais, dependendo do problema, uma rede
pode precisar de muitas camadas para alcangar resultados satisfatérios, retardando, por
conseguinte, o seu treinamento e a tornando-a mais suscetivel ao overfitting (LIU et al.,
2017).

Os algoritmos de aprendizado profundo também se apresentam como arquitetu-
ras hierarquicas contendo multiplas camadas, cada qual composta por sua unidade de
processamento. Diferente das RNAs tradicionais, esses algoritmos permitem a extragao
automatica de caracteristicas a partir do conjunto de treinamento, sem a necessidade de
uma série de técnicas de processamento de imagens e reconhecimento de padroes (HUA

et al., 2015). Isso implica na redugdo da intervengdo humana no processo.



41

Neste trabalho, serd dado foco para duas abordagens de aprendizado profundo:
redes neurais convolucionais (CNN - Convolutional Neural Networks) e redes totalmente
convolucionais (FCN - Fully Convolutional Networks). Essas técnicas sao utilizadas pelo
método proposto ao longo de suas etapas discorridas nos Capitulos 4 e 5. As secOes a

seguir apresentam mais detalhes sobre o funcionamento dessas abordagens.

3.4.1 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNN - Convolutional Neural Networks) sao
modelos biologicamente inspirados capazes de construir um aprendizado hierarquico
de caracteristicas (LECUN et al., 1998). CNNs sdo um tipo de arquitetura profunda
discriminativa (AREL et al., 2010), mostrando desempenho satisfatério no processamento
de imagens e videos.

Goodfellow et al. (2016) enumeram trés conceitos chave para o entendimento das
CNNs: interacao esparsa, compartilhamento de pardmetros e representagdo equivariante.
A interacao esparsa por meio de kernels de dimensoes pequenas aplicados sobre toda a
imagem de entrada numa operagao chamada de convolugao, em substituicao as multiplica-
¢Oes de matriz inerentes as RNAs tradicionais. O compartilhamento de parametros é uma
habilidade que permite o aprendizado de somente parte do total de parametros de uma
CNN, permitindo que a outra parte permanega "congelada', flexibilizando o treinamento.
Essa caracteristica possibilita a identificacao de outra propriedade chamada equivariancia,
na qual, dadas as mudancas no conjunto de entrada, a saida mudara da mesma forma.

A CNN geralmente utiliza em sua arquitetura trés tipos de camadas: convolucao,
subamostragem e completamente conectada (GUO et al., 2016). As camadas de convolugao
e subamostragem compoem as camadas iniciais da rede, e sao implicitamente responsaveis
pela extracao de caracteristicas. A camada completamente conectada, por fim, localiza-se
no final da rede, e é responsavel pela classificacdo dos padrdes. A Figura 6 ilustra uma
arquitetura basica de CNN.

A camada de convolucao é composta por filtros treinaveis aplicados sobre a imagem
de entrada, gerando, portanto, varios mapas de caracteristicas (GUO et al., 2016). Ao fim
do treinamento, cada filtro sera responsavel pela deteccao de caracteristicas especificas
da imagem, ou de parte dela. As camadas de subamostragem sao subsequentes as de

convolucao, e podem ser utilizadas para reduzir as dimensoes dos mapas de caracteristicas.
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Nelas, os filtros sao aplicados sobre os mapas extraindo um valor que represente cada sub-

regido. Isso se dd através de operagoes como média aritmética (Average Pooling) ou valor

maximo (Maz Pooling). A Figura 7 ilustra o funcionamento das camadas supracitadas.

Figura 6 — Arquitetura basica de uma CNN contendo convolugbes, subamostragens, mapas de caracteris-

tica e a camada completamente conectada.
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Por fim, a camada completamente conectada consiste em uma estrutura de

neurdnios que, na entrada, recebem os pizels dos mapas de caracteristica gerados pela

camada anterior e produzem a classificacao dos padroes extraidos.

3.4.2 Redes Totalmente Convolucionais

As CNNs sao utilizadas tipicamente em tarefas de classificagdo. Dada uma imagem

de entrada, as camadas de convolucao e subamostragem irao gerar mapas de caracteristicas
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que, hierarquicamente, representarao os padroes identificados e servirao de insumo ao
processo de classificacao realizado pela camada completamente conectada.

Para a tarefa de segmentacgao, no entanto, sao necessarias informagoes de loca-
lizacao, ou seja, indicar quais pizrels compoem ou nao o objeto de interesse na imagem.
Para essa finalidade, Long et al. (2015) desenvolveram o conceito de Redes totalmente
convolucionais (FCN - Fully Convolutional Networks), que sao arquiteturas projetadas

para a segmentacao de imagens. A Figura 8 ilustra uma arquitetura basica de FCN.

Figura 8 — Ilustragdo da arquitetura de uma rede completamente convolucional.
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Fonte: Adaptada de (NOH et al., 2015).

As FCNs sao compostas por dois estagios: contracao e expansao. No primeiro,
os mapas de caracteristicas sao gerados igualmente as CNNs por meio das camadas de
convolugao e subamostragem. Remove-se a camada completamente conectada, portanto, os
mapas gerados servem como entrada para o estagio de ampliacao. Nessa fase, novos mapas
de caracteristicas sao produzidos através de novas camadas convolucionais e ampliados
pelos operadores de upsampling (ou unpooling). Na tltima camada, os mapas gerados sao
submetidos a uma fung¢ao de ativacao que realizara a classificagao pixel a pixel, produzindo,
desta feita, a mascara de segmentacao.

Os métodos apresentados por este trabalho utilizam trés arquiteturas de FCN em
suas etapas, cada qual para uma tarefa especifica. Uma delas se chama U-Net. Proposta
por Ronneberger et al. (2015), ela se diferencia das FCNs comuns porque combina os
mapas de caracteristica da fase de contracdo com seu correspondente simétrico na etapa
de ampliacao por meio de conexoes salteadas. Dessa forma, a U-Net possui forma similar
a letra "U", como pode ser visto pela Figura 9.

A etapa de contracao (descida do "U") contém blocos convolucionais compostos
por duas camadas de convolugdo com filtros de dimensdes 3 x 3 e fungao de ativacao

ReLU. Cada bloco é sucedido de uma camada de subamostragem (Maz Pooling) com
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Figura 9 — Ilustragdo da arquitetura de uma rede U-Net.
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Fonte: Adaptada de (RONNEBERGER et al., 2015).

janelamento 2 x 2. Ressalta-se que, a partir do segundo bloco, sao gerados o dobro de
mapas de caracteristica do bloco anterior. Apos o ultimo bloco de convolucao, no nivel
mais profundo da rede, ndo havera camada completamente conectada. Logo, os mapas
gerados nesse nivel serao a entrada da etapa de ampliacao.

A fase de expansao (subida do "U") contém blocos convolucionais similares aos da
fase de contragao. Eles sao precedidos da operacao upsampling, a qual amplia o tamanho
das saidas produzidas pelo bloco que o antecede. Nessa fase, concatena-se os mapas de
caracteristicas dos blocos simétricos por meio das conexoes salteadas. O ultimo bloco se
diferencia dos demais, pois é composto por trés camadas convolucionais. As duas primeiras,
contendo filtros de dimensao 3 x 3 e func¢ado de ativagao ReLLU. A tltima, entretanto,
possui filtros de tamanho 1x1 e funcao de ativagao sigmoide. Essa fun¢do atua como um
classificador pixel-a-pixel, gerando valores entre 0 e 1 os quais indicam, respectivamente,
fundo e regiao de interesse.

Uma variagao da U-Net também utilizada neste trabalho é chamada de X-Net.
Proposta por Bullock et al. (2019), essa rede possui dois estagios, cada um composto por
um caminho de contragdo e outro de ampliacao, como mostra a Figura 10. Segundo os
autores, a composicao dos dois caminhos de contracao prové uma extracao de caracteristica
em varios niveis. E a utilizagao de dois caminhos de expansao permite varios graus de
reconstrucao de caracteristicas.

Em ambos os caminhos de contragdo sao utilizados apenas blocos convolucionais

(kernel 3 x 3) e Max Pooling (kernel 2 x 2). Operadores Upsampling (kernel 2 x 2) sao
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Figura 10 — Ilustracao da arquitetura de uma rede X-Net.
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usados nos dois caminhos de expansao. Em todos os estagios, ocorre o compartilhamento
de mapas de caracteristica entre as camadas através das conexoes salteadas. A ltima
camada da X-Net usa convolugoes 1 x 1 e funcao de ativagao sigmoide para a classificacao
pixel a pixel.

Os métodos propostos pelo presente trabalho utilizam FCNs baseadas na U-
Net e X-Net, aplicando os mesmos principios acima mencionados. Logo, elas contém as
fases de contragdo e expansao, e também usam as conexdes salteadas. Entretanto, neste
trabalho, foram propostas modificagbes em suas estruturas por meio da combinacao de
outros modelos de CNN com outras arquiteturas de blocos convolucionais, os quais serao

explanados nas se¢oes seguintes.

3.4.3 EfficientNet

Proposta por Tan e Le (2019), a familia EfficientNet é conhecida pelas altas taxas
de acerto alcangadas nos desafios ImageNet e ImageNet-V2 (RECHT et al., 2019). Essas
arquiteturas surgiram a partir do estudo de um método de escalonamento de modelo que
usa uma combinacao de coeficientes para alterar a estrutura as redes em diversos aspectos,
como numero de filtros e de camadas convolucionais, diferenciando-as de abordagens
tradicionais em que, comumente, esses parametros sao definidos de maneira arbitraria ou
através de testes. Esse escalonamento é dado por meio de um método heuristico baseado
em Grid Search responsavel pelo dimensionamento uniforme da largura e profundidade da
rede, bem como dos mapas de caracteristicas a partir de um conjunto fixo de coeficientes

de escala, como mostra a Equacao 3.6.
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d=a?
w= 3% (3.6)
r=~®

onde d é a profundidade, w representa a largura, r a resolucao; phi ¢ um coeficiente
definido pelo usuario, permitindo controlar quantos recursos estao disponiveis; «, 3,y
especificam como atribuir esses recursos, respectivamente, a profundidade, largura e
resolucao da rede, devendo assumir valores maiores ou iguais a 1, respeitando a condigao

mostrada na Equagao 3.7.

a- B2 (3.7)

A estimagao desses parametros pode ocorrer em dois passos principais: primeiro,
definindo-se ¢ = 1 e estimando-se «, 3, e 7y; ou, considerando os valores «, 3, e ¥ como
constantes e estimar diferentes valores de ¢. Através desses processos, surgem as redes da
familia EfficientNet, nomeadas de B0 até B7 (TAN; LE, 2019).

Em relagao a estrutura das EfficientNets, elas sdo compostas por blocos denomi-
nados MBConv caracterizados por uma combinacao entre blocos chamados de Inverted
Bottlenecks (IB) (SANDLER et al., 2018) e blocos Squeeze-and-Excitation (SAE) (HU et
al., 2018). Os blocos IB fazem uso de convolugoes em profundidade (DWConv - Depth-wise
convolutions) como uma alternativa a convolugao padrao para reduzir custo computacional,
visto que DWConv possuem menos pardmetros a serem ajustados (HOWARD et al., 2017).
A Figura 11 mostra a composi¢ao de um bloco MBConv.

Inspirando-se nos blocos IB, os blocos MBConv recebem entradas de dimensdes
H x W x F, representando, respectivamente, altura, largura e o niimero de mapas de
caracteristicas. Através da primeira convolucao 1x1, é produzida uma quantidade maior
de mapas de caracteristicas. Esse aumento leva em consideragdo um fator de aumento S
que multiplica F. Em seguida, usa-se a DWConv que gera também uma nova quantidade
aumentada de mapas, os quais servem de entrada ao bloco SAE.

Blocos SAE visam a ponderacao dos mapas de caracteristicas. Dessa forma,
atribui-se pesos maiores ou menores aos referidos mapas de acordo com sua relevancia ao
processo de aprendizado. Isso se torna uma estratégia importante, haja vista a quantidade

ampliada de mapas produzidos internamente nos blocos MBConv. Por fim, a ultima
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Figura 11 — Bloco MBConv, com uma visdo ampliada do bloco Squeeze-and-Excitation (SAE).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

convolugao 1x1 diminui o niimero de mapas para o seu valor inicial.
Entao, por meio da composi¢ao dos blocos MBConv, assim como do processo de
estimagao dos parametros, a familia EfficientNet alcancou resultados promissores, e se

tornou uma referéncia no campo do aprendizado profundo.

3.4.4 Arquiteturas de Blocos Convolucionais

Além dos modelos U-Net, X-Net e EfficientNet apresentados anteriormente, neste
trabalho também sao utilizadas outras duas arquiteturas de blocos convolucionais como
mecanismos para o aprimoramento dos modelos em busca de melhores resultados. Sao

eles os blocos Attention e Inception.

3.4.4.1 Bloco Attention

Os blocos Attention foram inicialmente propostos por Oktay et al. (2018). Esses
blocos tém como ideia principal a atribuicao de pesos para as regioes internas dos
mapas de caracteristicas que apresentam maior relevancia no processo de aprendizado.
O funcionamento desses blocos é mostrado pela Figura 12. Neles, as entradas g e x sao,
respectivamente, a saida de uma camada anterior da rede, e a conexao salteada. Ambas
passam por convolugoes 1x1 o que faz com que elas tenham o mesmo nimero de canais.
Depois, elas sao somadas e passam pela ativacao Relu, seguidas de outra convolugao 1x1
com ativagao Sigmoid. Isso gera um tnico canal, composto de valores entre 0 e 1, que

ponderam as caracteristicas de acordo com a relevancia que elas tém em cada parte do
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mapa. Esse mapa ponderado, chamado de attention map, é multiplicado com a entrada x

oriinda de uma conexao salteada, produzindo, portanto, a saida do bloco Attention.

Figura 12 — Bloco Attention.
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Fonte: Adaptada de (OKTAY et al., 2018)

3.4.4.2 Blocos Inception

Propostos por Szegedy et al. (2015), os blocos Inception visam a geragdo de mapas
de caracteristicas em diferentes escalas. A estrutura interna desses blocos Inception pode
ser conferida na Figura 13. As entradas sao processadas paralelamente por convolugdes com
kernels de tamanho 1x1, 3x3 e 5x5, além de MaxPooling 3x3. O resultado é concatenado
na saida do bloco e passado adiante.

A estrutura composta por kernels de diferentes dimensoes proporciona aprendi-
zado de caracteristicas em varias escalas, uma vez que os kernels pequenos sao capazes
de identifica-las em regidoes menores, assim como os de tamanho maior focam em areas
maiores, podendo, dessa forma, analisar as caracteristicas espaciais de modo mais amplo.

Um aprimoramento desses blocos foi proposto por Szegedy et al. (2016), e consiste
na combinagao da arquitetura Inception com conexdes residuais (HE et al., 2016). Esses
blocos sao chamados de Residual Inception, e a principal diferenca entre estes e o modelo
tradicional é que a concatenacao de filtros antes da saida é substituida pela conexao
residual. Com isso, os autores observaram que nao s6 o problema de degradacao (ou
desaparecimento) do gradiente causado pela profundidade das redes profundas é evitado,
mas também o tempo de treinamento é reduzido.

Os blocos Residual Inception constituem a familia de CNNs chamadas de Incepti-

onResnet, dentre as quais a InceptionResnet-v2 obteve os resultados mais promissores



49

Figura 13 — Bloco Inception.
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em experimentos com imagens do desafio ImageNet. Essa rede possui 164 camadas, e
seu desempenho no referido desafio mostrou um aprendizado de caracteristicas bastante

amplo, com tempo de treinamento inferior as redes Inception tradicionais (SZEGEDY et

al., 2016).

3.5 Meétricas de Avaliacao

A avaliacao do desempenho de um método objetiva promover a validagao dos
resultados obtidos. Esta secao, portanto, apresenta as métricas utilizadas para quantificar
o desempenho obtido pelos métodos propostos.

A avaliacao da similaridade entre a segmentacao gerada e as anotacoes manuais
presentes na base de dados é feita por meio das seguintes métricas: Coeficiente Dice, Indice
de Jaccard, Sensibilidade e Precisao. O coeficiente de similaridade Dice é o mais utilizado
para a validagao de segmentagao em imagens médicas (TAHA; HANBURY, 2015). Ele é
definido conforme Equacao 3.8, onde X e Y representam as mascaras comparadas para
cada imagem de entrada, no caso, a anotacao manual e o mapa de segmentacao gerado

pelo processo de segmentacao automatica.

2% X NY|

DICE =
[ X[+ Y]

(3.8)
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O indice de Jaccard é dado pela razao entre a intersecao dos conjuntos X e Y e
a unido desses (Equagao 3.9). Esse indice também é conhecido como Intersegao sobre a
Uniao (IoU, sigla em inglés). Dice e Jaccard sdo métricas comumente recomendadas para

a avaliacdo métodos de segmentacao de imagens médicas (BLAND, 2015).

XY

ToU = =1
T XUy

(3.9)

A avaliagao através das métricas de Sensibilidade e Precisdao considera o cenario
da classificacao em nivel de pixel. Neste caso, os pixels podem assumir um dos quatro

estados possiveis listados a seguir:

 Verdadeiro Positivo (VP): o pixel pertence a estrutura de interesse e teve classificagao

correta;

« Falso Positivo (FP): o pixel ndo pertence & estrutura de interesse, mas foi classificado

COmo se pertencesse;

» Verdadeiro Negativo (VN): o pixel ndo pertence a estrutura de interesse e foi

classifcado corretamente;

 Falso Negativo (FN): o pixel pertence a estrutura de interesse porém foi classificado

como se nao pertencesse.

Posto isso, a sensibilidade (Equacao 3.10) é a proporcao de pixels corretamente
classificados como pertencentes a estrutura de interesse. E a precisao (Equagao 3.11)

relaciona verdadeiros positivos e falsos positivos.

VP
- 1
VP+EN 0 PRC = e 3.11
 VP+FP (3.11)

SEN

Por fim, para avaliar os processos de extracao de regioes de interesse, sao usadas
as métricas Erro Médio Absoluto (MAE) (SAMMUT; WEBB, 2010) e Mean Average
Precision (mAP) (LIU; OZSU, 2009). Neste trabalho, o MAE (Equagio 3.12) é usado
para calcular a similaridade entre bounding boxes. No caso, a comparacao ¢ feita entre as
bounding boxes geradas automaticamente pelos métodos e aquelas obtidas manualmente

(ground-truth).
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1 n
MAE = () >y — @il (3.12)
i=1

onde x; e y; sao, respectivamente, as i-ésimas bounding boxes do ground-truth e dos
conjuntos gerados pelos métodos.

Ja o calculo do mAP utiliza o conceito de IoU para estabelecer um conjunto de
limiares, de modo que, se o IoU entre duas bounding boxes for igual ou superior a um
limiar, sera definido como positivo para aquele limiar; do contrario, serda negativo. No
final, serao totalizados os positivos e negativos para cada limiar do conjunto, e, assim,
serao calculadas (também para cada limiar) as sensibilidades e precisdes médias (AP)

como mostra a Equacao 3.13. O mAP consiste, portanto, na média das precisoes médias.

AP = Y (SEN, — SEN, 1)PRC, (3.13)

onde SEN, e PRC, sao as sensibilidades e precisdoes médias para um n-ésimo limiar.

3.6 Testes de Hipoteses

Hipoteses podem surgir a partir da observacao dos dados produzidos em um
determinado experimento. Essas hipdteses podem ser aceitas ou rejeitadas a partir de
algum fator determinante. Os testes de hipoteses, portanto, sao procedimentos estatisticos
que permitem a tomada de decisao sobre duas ou mais hipdteses levantadas, isto é, sua
aceitacao ou rejeigao.

Neste trabalho, os testes de hipoéteses realizados usam um método chamado
de "teste Z'(ROMANO; LEHMANN, 2005). Através deste, é possivel determinar se a
diferenca entre duas proporcoes é significativa. Essas proporg¢oes, no contexto do trabalho,
referem-se as métricas calculadas para avaliar o desempenho dos métodos propostos. A
abordagem, portanto, consiste em quatro etapas principais: (1) declarar as hipéteses,
(2) formular um plano de anélise, (3) analisar os dados da amostra, e (4) interpretar os
resultados.

A declaracgao de hipoteses é o passo em que afirmagoes sdo feitas sobre a diferenca
entre as proporcoes analisadas. Nesse cenario, surge a hipdtese nula, que deve ser aceita
ou rejeitada, e a hipdtese alternativa, que é decorrente da rejeicao da hipétese nula. Por

exemplo, seja a hipotese nula "ha diferenca significativa entre duas proporgoes'. Caso ela
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seja rejeitada, a interpretacao, por conseguinte, é de que "nao ha diferenca significativa',
sendo esta a hipotese alternativa.

A formulagdo do plano de anélise serve para descrever como usar os dados da
amostra para rejeitar ou aceitar a hipdtese nula. Nesse passo, é definido o nivel de
significancia «, que pode assumir valores entre 0 e 1. O nivel recomendado ¢ o = 0,05. O
método de teste usa os dados da amostra para calcular a propor¢ao da amostra combinada
(PAC), o erro padrao (EP), o escore z (EZ), e o valor p (p) (Equagdes 3.14 a 3.17,
respectivamente). Outros pardmetros sao as duas proporgoes a serem analisadas (P1 e

P2) e os tamanhos de cada amostra (N1 e N2).

Pl x N1+ P2 x N2

PAC — 14
¢ N1+ N2 (3.14)
EP = \/PACX (1— PAC) x (i+i) (3.15)
- N1 ' N2 '
P1— P2
EZ= 0" (3.16)
p=2x(1—Norm.Dist(EZ)) (3.17)

onde Norm.Dist é a distribui¢do normal.

Por fim, usa-se o valor p e o nivel a na etapa de interpretacao dos resultados.
Portanto, se p < «, a hipétese nula ¢é aceita, indicando ha uma diferenca significativa
entre as proporcoes analisadas. Sendo, essa hipotese sera rejeitada, levando a aceitagiao da

hipdtese alternativa.

3.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos e demais fundamentos teéricos
imprescindiveis para a compreensao do método proposto e de sua aplicagdo. Abordaram-se
tépicos como o exame de cine-RM cardiaca e sua potencial utilidade para a obtencao
mais precisa de diagnosticos; técnicas de processamento e andlise de imagens digitais;
tépicos em aprendizado profundo, como as FCN, a Efficient Net, e arquiteturas de
blocos convolucionais; e, por fim, as métricas de avaliagdo usadas nos experimentos, e uma
explanacao sobre os testes de hipoteses. No préximo capitulo, portanto, serao apresentados

os materiais utilizados e os métodos propostos por este trabalho.
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4 METODO DE SEGMENTACAO EM CASCATA COM RECONSTRU-
CAO

Este capitulo descreve o primeiro método proposto para a segmentagao de estru-
turas cardiacas em imagens de cine-RM de eixo curto. Primeiro, sera feita uma explanacao
sobre o referido método, e, em seguida, sobre os experimentos realizados com a apresenta-
¢ao dos resultados obtidos.

Este método pode ser visualizado de forma mais ampla pela Figura 14. Ele
segue uma abordagem em cascata que é composta por trés etapas principais. A primeira
delas visa reduzir o escopo da imagem através do recorte de uma regiao menor que
envolva as estruturas de interesse que sao a cavidade ventricular (CV), miocardio (Mio) e
ventriculo direito (VD). A segunda tem como objetivo produzir as segmentacoes iniciais
dessas estruturas que serao passadas para a terceira etapa, responsavel pelo processo de
refinamento com o uso do médulo de reconstrucao e de pds-processamentos. Em virtude
dessas caracteristicas, esse método é doravante chamado de Segmentacao em Cascata com

Reconstrugao (SCR). Uma melhor explicacdo de suas etapas é feita na sequéncia.

Figura 14 — Visao geral do método SCR e suas etapas: extragdo da ROI (1), segmentacao inicial (2) e
refinamento (3).
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.1 Extracao da ROI

A primeira etapa do método SCR visa a extra¢ao de uma regiao menor (ROI)
que envolva os objetos de interesse da segmentacao (CV, Mio e VD). Pretende-se, dessa
forma, reduzir o escopo de cada volume, eliminando regioes de fundo cujas caracteristicas
podem interferir no aprendizado do modelo de segmentagao.

Esse processo procura também diminuir o custo computacional da solucao pro-
posta, uma vez que evita lidar com as fatias em seu tamanho original. Outra vantagem
¢ que ao eliminar mais regides de fundo, mitiga-se o desbalanceamento entre as classes
de pixels, problema bastante comum no processamento de imagens médicas (GAO et al.,
2020).

Para a extracdo da ROI, submete-se cada fatia do exame a uma U-Net (RONNE-
BERGER et al., 2015). Essa rede produzira mascaras que servirao como referéncia para a
localizacao da bounding boxr que melhor delimite os objetos de interesse, a partir da qual
sera extraida a ROI. Esses processos serao detalhados na sequéncia.

Antes de serem submetidas a U-Net, as fatias passam por um pré-processamento
que consiste em trés procedimentos: redimensionamento, eliminacao de picos de intensidade
e a normalizacao. Primeiro, as fatias sdo redimensionadas para 160 x 160 pixels por questoes
de limitagoes de hardware. Em seguida, eliminam-se os picos de intensidade, que sao
ruidos inerentes a cine-RM. Para isso, aplica-se uma técnica similar a que foi proposta por
Nasr-Esfahani et al. (2018). Esse processo consiste em definir, para cada fatia, um teto
correspondente a 70% da maior intensidade. Os pixels que ultrapassam esse teto recebem
como valor o do referido teto. Por fim, o dltimo procedimento é a normalizacao (Segao
3.3.1), que busca padronizar os valores de pixel entre 0 e 1.

A U-Net utilizada para gerar as segmentacoes iniciais possui uma arquitetura
simples (Figura 15), tendo o seu caminho de contragio baseado na VGG16 (SIMONYAN;
ZISSERMAN;, 2014), com 5 niveis de blocos convolucionais seguidos por operagoes de Max
Pooling 2D com kernel 2 x 2. Os blocos convolucionais sao compostos por duas camadas de
convolugao 2D com funcao de ativagao relu (NAIR; HINTON, 2010). Batch Normalization
¢é utilizado nos blocos mais profundos por ser um recurso importante para melhorar a
generalizagao do aprendizado e acelerar a convergéncia do modelo (SANTURKAR et al.,
2018).

O caminho de expansao também possui 5 niveis de convolugao, sendo que os 4



95

Figura 15 — Arquitetura U-Net utilizada para a geragdo das segmentacoes de referéncia.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

primeiros sao iniciados por camadas de ampliagao (Upsampling) de kernel 2 x 2, seguidos
por duas camadas de convoluc¢ao 3 x 3 com ativacao Relu. Os mapas de caracteristicas
de cada bloco do caminho de expansao sao concatenados ao do nivel correspondente no
caminho de contracao. Dessa forma, é possivel recuperar caracteristicas possivelmente
perdidas por causa do Maz Pooling (e.g informagoes espaciais) e ampliar a quantidade de
mapas nas ultimas camadas do modelo. A camada final é uma convolucao 1 x 1 que usa a
funcao de ativacao Sigmoid para classificar os pixels entre 0 e 1, esse ultimo representando
o objeto de interesse.

Para o treinamento da U-Net, foram selecionadas apenas as fatias mediais dos
exames de cine-RM. Essa escolha se deve pelo fato de as estruturas de interesse sempre
estarem visiveis nas fatias mediais, o que nem sempre ocorre entre as do tipo apical e
basal. Um exemplo pode ser visto na Figura 16. Além da visibilidade, as estruturas se
apresentam de forma mais definida em relacao as demais regioes da imagem, possibilitando
que a segmentacao produza resultados mais acurados nestes casos. Ademais, a rede foi
treinada para gerar mascaras somente do miocardio ao invés das trés estruturas, porque,
nas fatias mediais, o Mio e a CV estao mais centralizados em comparacao ao ventriculo
direito. Ressalta-se também que o processo de aprendizado se torna menos complexo visto
que sera segmentada somente uma regiao.

Sendo assim, para um dado volume, todas as fatias serdo submetidas a U-Net. E
como resultado, essa rede gerard mascaras somente para as fatias mediais. Essas mascaras
sao chamadas de segmentacgoes de referéncia, pois, a partir delas, serd definida a ROI a

ser extraida.
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Figura 16 — Visibilidade das estruturas de interesse nas fatias basal, medial e apical.

Medial

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como essas segmentacoes podem apresentar alguns ruidos, é necessario removeé-
los. Para isso, aplica-se uma erosdo morfologica de elemento estruturante retangular de
tamanho 3 x 3. Apos esse procedimento, busca-se entre as segmentacoes de referéncia
geradas aquela que possui a maior area, pois, a partir do seu centro, delimita-se uma
bounding box cujas dimensoes variam de acordo com o tamanho original da fatia antes
do redimensionamento aplicado para a entrada na U-net. Por meio de testes, foram
estabelecidos os seguintes tamanhos de bounding boz: 120 x 120 para fatias com tamanho
original inferior a 200 x 200; 140 x 140 para aquelas cujo tamanho é menor que 250 x 250;
e 160 x 160 quando nao se enquadram nesses casos. Por fim, a bounding box delimitada
sera replicada por todo o volume, servindo como base para a extracao da ROI.

Ao término desse processo, as ROIs extraidas sao passadas como entrada para
a segunda etapa, que é responsavel pela geracao da segmentacao inicial das estruturas

cardiacas.

4.2 Segmentacao Inicial

As ROIs extraidas das fatias pelo processo anterior sdo submetidas a uma FCN
para gerar as mascaras referentes a cavidade ventricular (CV), miocardio (Mio) e ventriculo
direito (VD). Essa rede, chamada EAIS-Net, possui os caminhos de contra¢ao e expansao,
além de conexodes salteadas assim como a U-Net. Contudo, ela apresenta uma estrutura
modificada, que é baseada na EfficientNet, e nos blocos Attention, Inception e SAE (o
que da origem a sigla EAIS). Uma visao geral da arquitetura proposta é apresentada pela
Figura 17.

A rede recebe como entrada as ROIs extraidas pela etapa anterior. Essas fatias
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Figura 17 — EAIS-Net: FCN proposta para a segmentacio incial das estruturas cardiacas no método

SCR.
(150,160)
(8080)(160,160) 1 e
: 32
(40,40)
2020) 128 >
(10,10) 258
5.5) 512
I 1392 Mio
EfficientNet B3 > - Decoder Blocks || y
& i MBConv -
Entrada — AL
pré-processada PorE
(160,160) Output L
channels = 3 Block

Saida

Fonte: Elaborada pelo autor.

recortadas sao submetidas inicialmente a um pré-processamento. Primeiro, aplica-se zero
padding para padronizar em 160 x 160 o tamanho das ROIs. Em seguida, sao aplicados
o janelamento e a normaliza¢do anteriormente mencionados na Secao 4.1. Por fim, as
entradas pré-processadas terao dimensoes 160 x 160 com trés canais.

O processo de extragao de caracteristicas no caminho de contracao é feito por
uma EfficientNet B3 (TAN; LE, 2019). Utiliza-se essa rede em virtude das dimensoes da
fatias de entrada (160 x 160) e suas caracteristicas. Como as dimensoes de entrada nao
sao muito grandes, o problema nao exige uma rede muito profunda. Mas as fatias tém
caracteristicas complexas, sendo necessario usar uma rede robusta para extrair padroes
de forma mais refinada. Isso foi observado através de testes com algumas redes da familia
EfficientNet, dentre as quais a B3 foi a que melhor se adequou ao problema.

No caminho de expansao da EAIS-Net, sdo utilizados 5 decoder blocks compostos
por blocos Inception (Sec¢ao 3.4.4.2) com injegao de blocos SAE (Secao 3.4.3), seguidos
por Upsampling 2 x 2, sempre reduzindo pela metade a quantidade de filtros a serem
gerados (de 512 a 32). De maneira simliar a U-Net, a EAIS-Net utiliza conexoes salteadas
de modo a concatenar caracteristicas extraidas no caminho de contracao as novas geradas
no caminho de expansao. Os decoder blocks contam também com a utilizacao de blocos
Attention (Segao 3.4.4.1). A Figura 18 ilustra a estrutura interna de um decoder block,
bem como o referido processo de concatenacgao. Seja g a saida de um bloco anterior e x
a conexao salteada oriunda do caminho de expansao. Ambas sdo enviadas para o bloco
Attention, e g é submetida ao Upsampling de fator de escala igual a 2. Por fim, a saida

desses blocos é concatenada e passada como entrada para o bloco Inception.



28

Figura 18 — Estruturas internas do Decoder Block proposto.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Como mencionado na Secao 3.4.4.1, os blocos Attention permitem que as regices
dos mapas de caracteristicas transmitidos pelas conexoes salteadas sejam ponderadas.
Dessa forma, sao atribuidos pesos maiores para as regioes mais relevantes dos mapas,
enquanto que as de menor relevancia para o processo de aprendizado da rede recebe-
rao pesos menores. Em relagao aos blocos Inception, o seu uso visa o aprendizado de
caracteristicas em varias escalas. Assim, busca-se identificar as caracteristicas das areas
menores pertencentes as estruturas de interesse, assim como de areas maiores, auxiliando
na reducgao de falsos positivos no caso de regides com caracteristicas espaciais similares.

No final do caminho de expansao, a saida do ultimo bloco Inception é submetida
a convolugao 1 x 1 com funcgao de ativagao Sigmoid, gerando, portanto, a mascara de
segmentacao para cada estrutura de interesse.

E importante ressaltar que nesta etapa do método, cada fatia de entrada é
submetida a trés modelos da EAIS-Net. Esses modelos foram treinados individualmente
para gerar separadamente as mascaras da CV, VD e Mio. A partir de experimentos, foi
verificado que essa abordagem apresenta resultados melhores em comparacao ao uso de

um modelo tnico treinado para gerar simultaneamente as trés mascaras.

4.3 Refinamento

A terceira etapa do método SCR é chamada de Refinamento, e consiste no uso
de técnicas para melhorar o resultado inicialmente produzido na etapa anterior com o uso
da EAIS-Net para a geracao de mapas de segmentacao.

Como CV, Mio e VD possuem caracteristicas diferentes entre si, principalmente
em relacao a forma e tamanho, a busca por um conjunto unico de técnicas capazes

de melhorar as trés segmentacoes se torna uma tarefa exaustiva. Sendo assim, foram
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aplicadas técnicas especificas para cada uma dessas estruturas, de modo a melhora-las
individualmente.

As técnicas utilizadas na etapa de refinamento sao agrupadas em dois médulos:
reconstrugao e pés-processamento. As segmentacoes iniciais do Mio e VD sao submetidas
primeiro a reconstrucao e depois ao pds-processamento. Ja a segmentacao inical da CV é
direcionada apenas para este tltimo. A explicacdo de como cada médulo é executado é

apresentada a seguir.

4.3.1 Modbdulo de Reconstrucao

O moédulo de reconstrucao foi desenvolvido em busca do melhoramento das
segmentagoes iniciais do Mio e VD. Ao percorrer o volume, observa-se que essas mascaras
possuem formato e tamanhos diferentes, sendo grandes e bem definidas nas fatias mediais
e malis irregulares nas fatias basais e apicais. Assim, o uso de técnicas tradicionais em
processamento de imagens se torna mais complexo uma vez que muitas delas trabalham
com limiares fixos e muitos parametros cuja estimacao pode ser demorada e exaustiva.
Além disso, é possivel alcancar bons resultados em certas fatias, mas, ao mesmo tempo,
comprometer a segmentacao de outras.

Considerando esse cenario, o médulo de reconstrugao entao consiste no uso de uma
rede convolucional profunda para produzir melhorias as segmentacgoes iniciais. Inspirado
por Souza et al. (2019), a ideia é que a rede aprenda as caracteristicas das méascaras
originais para corrigir as falhas apresentadas pelas predi¢oes anteriores. Dessa forma, os
casos de erro podem ser melhorados com o cuidado para que os casos de sucesso nao
sejam piorados. O processo de reconstrucao é apresentado pela Figura 19.

A rede de reconstrugdo recebe uma entrada com dimensoes 160 x 160 e dois
canais, representados pela fatia e sua segmentacao inicial. A saida serd o novo mapa de
segmentacao reconstruido. A arquitetura usada nesse processo é a mesma U-Net utilizada
para na etapa de extracao da ROI (Secgao 4.1). Para o treinamento dessa rede, foi necessério
construir uma base composta pelas fatias, suas mascaras originais e as mascaras preditas
inicialmente. Para isso, os conjuntos de treino, validacao e teste foram submetidos para o
modelo inicial de segmentagao (EAIS-Net) para a geragdo das méscaras que compoem a
entrada da rede de reconstrucao.

Assim sendo, foram treinados modelos especificos para cada estrutura (Mio e VD)
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Figura 19 — Visao geral do processo de reconstrucao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

de modo que nao houvesse a interferéncia entre as caracteristicas, reduzindo também a
complexidade do processo de aprendizado. Portanto, cada rede foca na reconstrugao da

sua respectiva estrutura de interesse.

4.3.2 Poébs-Processamento

O modulo de pés-processamento consiste em conjuntos de técnicas aplicados de
forma especifica para o melhoramento das segmentagoes iniciais da CV produzidas pela
EAIS-Net, e também das segmentacoes geradas pelo médulo de reconstrugao nos casos
do Mio e VD.

Iniciando-se pela CV, verificou-se nos testes que essa estrutura obteve resultados
consistentes de segmentacao inicial, de modo que poucas técnicas foram suficientes para o
seu melhoramento. As principais falhas detectadas foram a predigao de falsos positivos
em regioes das fatias com textura similar a CV, assim como algumas lacunas. Entao,
o pos-processamento das mascaras CV consiste na aplica¢ao de: (1) filtro de area e (2)
fechamento. O filtro de area é ultil para remover regides de falsos positivos. Em geral, eles
possuem uma area maior que a CV, ocorrendo com maior frequéncia nas fatias apicais.
Dessa forma, baseando-se no conhecimento a priori de que a CV é a menor area, o filtro é
usado para manté-la. Em seguida, aplica-se o fechamento para preencher lacunas internas.
Essa operagao usa elemento estruturante eliptico com dimensoes 15 x 15.

A Figura 20 mostra o processo de refinamento para uma segmentacao inicial da
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CV através do p6s-processamento. Na Figura 20(A) e (B), sdo mostrados, respectivamente,
a fatia e o ground-truth. Em 20(C) podem ser vistas duas regioes preditas, sendo que a
menor corresponde a CV e a maior contém falsos positivos. Na Figura 20(D), pode ser

visto o resultado do pos-processamento com a eliminacao da regiao predita erroneamente.

Figura 20 — Refinamento de uma segmentagio inicial da CV através do poés-processamento.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em relagao as estruturas Mio e VD, as suas segmentacoes iniciais passam pelo
modulo de reconstrugao a fim de que sejam gerados melhores resultados. Esse processo é
importante para reduzir a quantidade de casos de erro. Entretanto, mesmo apos a recons-
trucao, algumas falhas oriundas da segmentacao inicial podem persistir. Portanto, faz-se
necessario aplicar o pds-processamento para que melhoramentos possam ser realizados.

Ao analisar as segmentagoes do Mio geradas pela reconstrucao, foi verificado que
as principais falhas remanescentes foram os alongamentos e as descontinuidades (Figura
21). Os alongamentos sao extensoes da mascara gerada composta por falsos positivos
que ocorrem devido a similaridade de textura entre esses pixels e aqueles pertencentes
ao Mio. E as descontinuidades sdo lacunas causadas por falsos negativos preditos, que

desconectam regioes preditas corretamente.

Figura 21 — Exemplos de alongamentos e descontinuidades.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Sendo assim, o pés-processamento aplicado para a correcao dessas falhas consiste
na execugao dos seguintes procedimentos: (1) eliminagdo de alongamentos, (2) filtro de
area e (3) correcao de descontinuidades no espago polar.

A eliminacao de alongamentos consiste em, dada a maéscara binaria, calcular
histogramas de projecao horizontal e vertical para eliminar as linhas ou colunas que
contém menos de cinco pixels com intensidade igual a 1. Esse limiar foi definido através
de experimentos. Em seguida, usa-se o filtro de area para recuperar o maior objeto. A

Figura 22 demonstra esse processo.

Figura 22 — Eliminagao de alongamentOb exemplo de fatia recortada (A), ground-truth (B), méscara
antes (C) e depois (D) da eliminacdo de alongamentos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 23 — Corregdo de descontinuidades: méascara de entrada (A), deteccdo de circunferéncia (B),
maéscara transformada para o espago polar (C), detecgao de descontinuidades (D), conexao
entre pontos (E) e resultado final (F).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

E, por fim, esse maior objeto é submetido ao processo de correcdo de descontinui-

dades no espago polar. A transformacao para o espaco polar é um passo inspirado por
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Tan et al. (2017). Contudo, os autores usam essa técnica como um pré-processamento
anterior a segmentacao. No presente trabalho, entretanto, usa-se como pés-processamento.
A técnica consiste em, dado um centro e um raio, mapear cada pixel da mascara para uma
nova imagem que os represente no espaco das coordenadas polares. O centro é obtido via
transformada de Hough e o raio definido como a metade da largura da imagem (160/2 = 80
pixels). Apds a obtengdo da imagem polar, calcula-se o histograma das proje¢oes horizontal
para encontrar quais linhas nao possuem pixel de valor 1, o que indica a descontinuidade.
Também sao identificadas as linhas anteriores e posteriores a descontinuidade. Em seguida,
sao encontrados os pontos extremos dessas linhas para entao estabelecer a conexao entre
elas. Esse processo é mostrado pela Figura 23. Por fim, a imagem ¢é transformada do
espaco polar para o cartesiano, finalizando o pés-processamento da mascara Mio.

Por fim, no caso da segmentacao do VD, os problemas observados que persistiram
apds a reconstrugdo sao menos complexos em relagdo as mascaras Mio. Assim, o pds-
processamento visa eliminar pequenas regioes de falsos positivos e lacunas através do uso
de (1) filtro de area e (2) fechamento morfolégico. O primeiro recupera o maior objeto

(VD) e o segundo ¢ utilizado para preencher possiveis lacunas, como mostra a Figura 24.

Figura 24 — Pés—processamento de méscaras VD: exemplo de fatia recortada (A), seu ground-truth (B),
mascara antes (C) e depois (D) o pés-processamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

E como passo final da etapa de refinamento, apds serem aplicados os médulos de
reconstrucao e poés-processamento, ¢ feita uniao entre as mascaras do Mio, CV e VD para

produzir o mapa final de segmentacao, sendo essa a saida gerada pelo método SCR.

4.4 Experimentos e Resultados

Nesta secao, serao apresentados os detalhes da base de imagens utilizada durante

o desenvolvimento do método SCR, assim como os resultados alcancados durante os
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experimentos. Destaca-se que o método foi implementado em linguagem Python 3.6,
utilizando-se as bibliotecas Keras (CHOLLET et al., 2015) e Tensorflow?. Os experimentos
foram executados com as seguintes especificagoes de hardware: CPU Intel Core i5-6700HQ,
8GB de RAM, placa grafica NVIDIA GeForce GTX 1050 e sistema operacional Windows.

Para avaliar a similaridade entre as mascaras de segmentacao geradas pelos
métodos propostos e o ground-truth, sio utilizados o Coeficiente Dice, Indice de Jaccard

(IoU), Sensibilidade (SEN) e Precisdo (PRC) (explanadas na Secao 3.5).

4.4.1 Base de Imagens ACDC

Uma das bases de imagens utililzadas para validar o método SCR ¢ a disponibili-
zada pelo desafio Automated Cardiac Disease Diagnosis Challenge (ACDC) (BERNARD
et al., 2018). O conjunto possui 150 exames, divididos em 5 subgrupos, sendo um com-
posto por pacientes saudaveis e os outros 4 por exemplares com as seguintes patologias:
antecedentes de infarto do miocardio, cardiomiopatia dilatada, cardiomiopatia hipertréfica
e anormalidades no ventriculo direito.

Os volumes de cine-RM cardiaco foram capturados no plano de eixo curto, em
momentos nos quais os pacientes precisam segurar a respiragao. Outros parametros da
aquisicao sao: espessura de 5 ou 8 mm, distancia inter-fatias de 5 ou 8 mm, e resolucao
espacial de 1,37 a 1,68 mm?/pixel. A Figura 25 mostra exemplos de fatias e suas anotagdes.

A base ACDC esta dividida em dois conjuntos, um para treinamento e outro
para teste. O conjunto de treinamento é composto por exames de 100 pacientes junto
com as anotagoes manuais (ground-truth) feitas por especialistas durante as fases finais
da sistole (ES - end systole) e da didstole (ES - end diastole). As anotagoes delimitam
o ventriculo direito (VD), o miocardio (Mio) e a cavidade ventricular esquerda (CV)
por todo o volume do exame, caracterizado por trés tipos de fatias: apicais, mediais e
basais. Por fim, o conjunto de teste é composto por exames de 50 pacientes, e ndo possui
ground-truth. Logo, para avaliar o método usando esse conjunto, foi preciso submeter as

mascaras geradas a plataforma online do desafio ACDC.

https://www.python.org/

2 https://www.tensorflow.org
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Figura 25 — Exemplos do dataset ACDC com suas respectivas marcagoes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.4.2 Resultados com a Base ACDC

Como dito anteriormente, a porgao da base ACDC usada nos experimentos possui
exames e respectivas anotagoes (ground-truth) de 100 pacientes. Essa base foi separada
aleatoriamente em trés conjuntos: treino, validacao e teste. O primeiro contém 60 pacientes,
e os outros 20 pacientes cada. Dessa forma, é garantida uma maior quantidade de exemplos
para o treinamento dos modelos de rede, favorecendo a generalizagao. Ressalta-se também
que esses conjuntos, uma vez definidos, se mantiveram em todos os experimentos realizados,

os quais sao detalhados a seguir.

4.4.2.1 Extracao da ROI

Conforme mencionado na Secao 4.1, a extracao da ROI é baseada na segmentacao
do miocardio (Mio). Nos experimentos relacionados a essa etapa, foram utilizadas duas
U-Net (1 e 2). A U-Net 1 objetiva segmentar o Mio somente em fatias mediais e a U-Net
2 visa executar essa tarefa em todos os tipos de fatias. Dessa forma, é possivel verificar
a necessidade de um treinamento especializado para a geracao das segmentacoes de
referéncia a serem usadas no processo de extracao da ROI.

Para o treinamento da U-Net 1, foram selecionadas somente as fatias mediais
de cada exame. No entanto, esse processo reduz bastante a quantidade de exemplos de

treinamento (apenas 120 fatias). Portanto, foi necessario o uso de Data Augmentation
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para ampliar o conjunto de treino por meio das operagoes de rotagdo [—5°, 5°], translagoes
verticais e horizontais e flip horizontal, gerando 1080 fatias no total.

A U-Net 1 foi treinada por 300 épocas usando a funcao Jaccard Loss e o otimizador
Adam (KINGMA; BA, 2014) com taxa de aprendizado inicial de 1073, fator de caimento
de 0,1 e Early Stopping (PRECHELT, 1998). Em relagdo a U-Net 2, foram usados os
mesmos hiperparametros da U-Net 1. Porém, o treinamento dessa rede foi realizado com
a base completa, isto é, com todos os tipos de fatia, totalizando 1154 fatias. Ambas as
redes possuem um total de 18,634,467 parametros treinaveis.

O conjunto de teste usado para a avaliagdo contém apenas fatias mediais, totali-
zando 100 casos. A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos para a segmentacao do Mio

como parte do processo de extracao da ROL.

Tabela 2 — Comparacgao entre os experimentos realizados para a Extragao da ROI

Dice IoU
U-Net 1 0,9368 0,8820
U-Net 20,9041 0,8261

A U-Net 1, que representa o treinamento especializado em fatias mediais, gerou
melhores segmentagoes para o conjunto de teste, obtendo 0,9368 de Dice e 0,8820 de ToU.
Ja a U-Net 2 apresentou resultados menos favoraveis em virtude de ter sido treinada com
uma base mais variada.

Outra andlise foi realizada através das métricas Erro Médio Absoluto (MAE)
(SAMMUT; WEBB, 2010) e Mean Average Precision (mAP) (LIU; OZSU, 2009), que
sao usadas para medir a similaridade entre as bounding bozres extraidas manualmente a
partir do ground-truth, e aquelas geradas automaticamente com base nas segmentacoes
de referéncia geradas pelas U-Nets 1 e 2. Os resultados podem ser vistos na Tabela 3.
Ressalta-se que, nesta avaliacdao, o calculo do mAP considera o limiar de IToU > 0, 80.
Dessa forma, as bounding boxes geradas sao classificadas como verdadeiros positivos

somente se o IoU em relagdo ao ground-truth for igual ou superior o limiar definido.

Tabela 3 — Resultados de MAE e mAP para a etapa de extracdo da ROL.

Analise do MAE
mAP MAE Desv. Padrao Max. Min.
U-Net 1 0,90 2,93 4,27 18,25 0,00
U-Net 2 0,60 6,93 6,18 24,00 0,75
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A abordagem de extragao da ROI baseada nas segmentagoes geradas pela U-Net
1 obteve mAP de 0,90, e MAE de 2,93. Isso indica que as ROIs extraidas sdo bastante
similares ao ground-truth. A andlise do MAE também mostra um baixo desvio padrao,
indicando resultados consistentes. Além disso, ha casos em que o MAE ¢é zero, ou seja, as
ROIs extraidas automaticamente pela U-Net 1 sao identicas a aquelas extraidas com base
no ground-truth.

E importante ressaltar que as fatias de entradas da etapa de extracio da ROI
sao redimensionadas para 160 x 160, e isso pode acarretar a alteracao de algumas carac-
teristicas e a perda de informacao relevante. Contudo, os resultados mostram que esse
redimensionamento nao causou efeitos negativos na geracao das bounding bozes.

A U-Net 2, treinada para segmentar o Mio em todas as fatias, obteve os resultados
menos expressivos. Portanto, é possivel concluir que o treinamento especializado em fatias
mediais (U-Net 1) é a melhor abordagem para compor a etapa de extracao da ROL. A
alta similaridade com o ground-truth indica que todas as estruturas de interesse (Mio, CV,
e VD) sdo preservadas dentro das ROIs, as quais servirdo como entrada para as proximas

etapas.

4.4.2.2 Segmentacao Inicial

Para o processo de treinamento da EAIS-Net, foi utilizada uma versao da base de
treino contendo somente as ROIs extraidas usando o ground-truth como referéncia. Data
augmentation foi utilizado no conjunto de treino para ampliar a quantidade de exemplos
de modo a evitar overfitting e favorecer a generalizacdo. As operacoes aplicadas sao as
mesmas utilizadas para ampliar a base no experimento da etapa de extracao da ROI.
Como resultado, foram geradas 10.386 fatias para o conjunto de treinamento.

Conforme dito na Secao 4.2, foram treinados trés modelos da EAIS-Net para
gerar as segmentacoes do Mio, CV e VD separadamente. Cada treinamento ocorreu por
300 épocas usando a funcao Jaccard Loss e o otimizador Adam com taxa de aprendizado
de 1073 e fator de caimento de 0,1 acionado sempre que a loss se mantivesse estabilizada
por mais de 10 épocas. O nimero de parametros treinaveis de cada modelo da EAIS-Net
é igual a 53.138.869.

Para o teste, sao utilizados dois conjuntos: um com ROIs extraidas manualmente

e outro resultante da etapa de extracao da ROI, simulando o pipeline do método SCR.



68

Ambos sdo compostos pelos mesmos pacientes, totalizando 382 fatias.

A Tabela 4 apresenta os resultados alcangados pela EAIS-Net e mostra uma andlise
comparativa entre esta e outras quatro abordagens: a U-Net tradicional (RONNEBERGER
et al., 2015) e quatro FCN cada uma combinando as EfficientNets B0, B3, B5 e B7 com
um caminho de expansao baseado em convoluc¢oes padrao. A U-Net foi escolhida como
método base para a comparagao haja vista o seu amplo uso em segmentacao de imagens
médicas. Além disso, o método SCR utiliza essa rede para extracao da ROI, o que motiva
o0 seu teste também na presente etapa. Quanto aos experimentos envolvendo as FCN com
convolugoes padrao, estes tém o intuito de avaliar o uso isolado de cada EfficientNet a
fim de verificar como seus desempenhos impactam o processo de segmentacao.

Esses resultados se referem ao conjunto de teste com as ROIs obtidas automati-
camente pela etapa de extracao da ROI. O teste 3 mostra que o uso da EfficientNetB3
para a extragdo de caracteristicas no caminho de contracao melhorou significativamente
os resultados de segmentagdao em comparacao com a U-Net e com as demais EfficientNets.
Isso pode ser visto para as trés estruturas, dentre as quais a mais notavel foi o ventriculo
direito, em que o Dice e IoU aumentaram aproximadamente em 0,07 e 0,09 respectiva-
mente. Esses resultados, portanto, justificam a sua escolha para integrar a EAIS-Net,
que, no teste 6, no caso do VD, supera a U-Net em cerca de 0,12 e 0,14 de Dice e IoU
respectivamente.

Em geral, a EAIS-Net apresenta os melhores resultados. E possivel verificar um
aumento consideravel dos valores obtidos para a segmentagao das trés estruturas. Para a
CV, a segmentacao inicial via EAIS-Net obtém 0,9283 de Dice, 0,8866 de IoU, 0,9374 de
Sensibilidade e 0,9299 de Precisao; representando um aumento médio de aproximadamente
3,8% em comparacao com a U-Net.

No caso do Mio, a EAIS-Net obtem 0,8474 de Dice, 0,7672 de IoU, 0,8355 de
Sensibilidade e 0,8657 de Precisdao. Isso mostra um aumento médio de 4,8%. E para o
VD, o resultado alcancou a EAIS-Net obtem 0,8306 de Dice, 0,7730 de IoU, 0,8515 de
Sensibilidade e 0,8256 de Precisao (aumento médio de 12,8% em relacao a U-Net).

Dessa forma, observa-se que, além do uso da EfficientNetB3, a combinacao
proposta entre os blocos Inception, Attention e SAE é mais promissora em relagdo aos
blocos de convolugao padrao usados pelas outras abordagens no caminho de expansao,
como Vvisto nos testes 1 e 2.

Foi realizada também uma analise comparativa entre o uso da EAIS-Net de forma
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Tabela 4 — Segmentagao das estruturas cardiacas: cavidade ventricular (CV), miocardio (Mio) e ventriculo
direito (VD). Comparagéo entre os resultados obtidos pela EAIS-Net e por outros métodos de

segmentacao.
Testes Métodos Dice ToU SEN PRC
1 U-Net 0,8003 0,8400 0,8867 0,9129
o FON(BfficientNetBO GV ))a) (0904 00224 0.8280
+ Expansao padrao)

g FCN (EfficientNetB3 09209 08307 09318 09166
+ Expansao padrao)

y  FON (EfficientNetB5 0,8995 0,8558 0,9197  0,8958
+ Expansao padrao)

5 FON (EfficientNetB7 0,8998  0,8564 0,9080  0,8991
+ Expansao padrao)

6 EAIS-Net 0,9283 0,8866 0,9374 0,9299

1 U-Net 0,8016  0,7002 0,8141  0,8074

o FON(BfficientNetBO Mio 10/ (0088 00089 0.3526
+ Expansao padrao)

g FON (BfficientNetB3 0,8443 07608 0,8344 08711
+ Expansao padrao)

y  FCON (EfficientNetB5 0,8262  0,7299 0,7779  0,8936
+ Expansao padrao)

5 FON (EfficientNetB7 0,8332  0,7435 08112  0,8659
+ Expansao padrao)

6 EATS-Net 0,8474 0,7672 0,8355 0,8657

1 U-Net 0,7025  0,6249  0,7905  0,6695

o FON (EfficientNetBO VD hory (5998 00208 0,9554
+ Expansao padrao)

5 FCON (EfficientNetB3 0,7779 07175  0,8343  0,7586
+ Expansao padrao)

y  FON (BfficientNetB5 06331 05576 06687 0,638
+ Expansao padrao)

5 FON (EfficientNetB7 0,6316 0,5621 0,6961 0,6151
+ Expansao padrao)

6 EATS-Net 0,8306 0,7730 0,8515 0,8256

individualizada, isto é, para segmentar separadamente cada estrutura de interesse, e outra

abordagem em que essa rede visa a segmentacgao simultdnea das estruturas (multiclasse).

Para isso, na saida da rede, a fungao Sigmoid foi substituida pela Softmazx, por ser mais

adequada a problemas multiclasse. Essa analise é apresentada na Tabela 5. E conforme o

experimento, a abordagem de treinamento especializado apresenta resultados superiores,

visto que o aprendizado de cada rede é direcionado para uma estrutura especifica. No

caso da abordagem de segmentacao multiclasse, percebe-se um desempenho piorado

principalmente no caso do ventriculo direito. Com base nisso, optou-se pelo uso da
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abordagem individualizada para compor a etapa de segmentacao inicial do método SCR.
Sendo assim, as fatias s@o passadas como entrada para trés EAIS-Nets para que cada rede
segmente sua respectiva estrutura.

Tabela 5 — Anélise comparativa entre abordagens de uso da EAIS-Net.

Testes EAIS-Net Dice IoU SEN PRC
1 Segmentacao individualizada CV 0,9283 0,8866 0,9374 0,9299
2 Segmentacgao multiclasse 09154 0,8742 0,9271 0,9120
1 Segmentacao individualizada Mio 0,8474 0,7672 0,8355 0,8657
2 Segmentacgao multiclasse 0,8454 0,7578 0,8553 00,8516
1 Segmentacao individualizada VD 0,8306 0,7730 0,8515 0,8256
2 Segmentagao multiclasse 0,7649 0,7013 0,8399 0,7451

Conforme dito anteriormente, para verificar o impacto do processo de extragao da
ROI, foi efetuado outro experimento utilizando o conjunto de teste contendo os mesmos
pacientes, porém com a ROI extraida de forma manual. Esses resultados podem ser vistos
na Tabela 6. No geral, observa-se que o impacto da extra¢do automéatica no processo de
segmentacao é minimo, visto que a EAIS-Net alcanca resultados similares, o que mostra
uma boa interoperabilidade entre as etapas 1 e 2 do método SCR.

Tabela 6 — Experimentos com a EAIS-Net em dois conjuntos de teste: (C1) com as ROIs extraidas
manualmente e (C2) ROIs extraidas pela etapa 1 do método SCR.

Métodos Dice IoU SEN PRC
C1 cv 0,9216 0,8810 0,9276  0,9215
C2 0,9283 0,8866 0,9374 0,9299
C1 Mio 0,8470 0,7648 0,8378  0,8643
C2 0,8474 0,7672 0,8355 0,8657
C1 VD 0,8324 0,7764 0,8477 0,8347
C2 0,8306 0,7730 0,8515 0,8256

Testes de hipdteses (Segao 3.6) foram realizados para avaliar a diferenca estatistica
entre os resultados desse experimento. Os parametros utilizados foram o tamanho da
amostra (382 fatias), e o nivel de significincia («) de 0,05 (recomendado). A hipétese nula
é de que ha diferenca significativa entre as abordagens. Portanto, usando o método de
teste Z para as métricas Dice, IoU, SEN, e PRC, foram encontrados os valores p mostrados
na Tabela 7. E, conforme pode ser visto, nenhum dos valores p sdo menores que o nivel a.
Logo, nao ha diferenca significativa.

A rejeicao da hipétese nula mostra que a inclusao de uma etapa automatica para

a extracao das ROIs causa um baixo impacto aos resultados, uma vez que nao ha uma
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Tabela 7 — Resultados dos testes de hipdteses: valores p encontrados para as métricas Dice, IoU, SEN,
e PRC obtidos pelas abordagens semi-supervisionada e completamente automatica. Nivel
a = 0,05.

Valores p
Dice IoU SEN  PRC
CvV 00,7253 0,8092 0,5893 0,6580
Mio 0,9877 0,9376 0,9315 0,9548
VD 09470 0,9104 0,8832 0,7377

diferenca significativa em comparagdo aos obtidos com a abordagem semi-supervisionada.
Isso, portanto, corrobora a viabilidade da proposta de segmentagao automatica no cenario
de aplicagao, em que se busca uma solug¢ao computacional que minimize os esforcos dos
especialistas.

Por fim, é feita uma andlise comparativa entre trés cendarios: (A) o método
SCR (apenas com as etapas 1 e 2), (B) a EAIS-Net e (C) U-Net, os dois tltimos para
segmentar as fatias inteiras, dispensando a etapa 1 do referido método. Essa comparagao

é apresentada pela Tabela 8.

Tabela 8 — Andlise comparativa entre o método SCR (A) que faz segmentagio dividida em etapas e
métodos de segmentagdo em etapa tnica via EAIS-Net (B) e U-Net (C).

Métodos Dice IoU SEN PRC
A 0,9283 0,8866 0,9374 0,9299
B CV 08540 0,7784 0,7915 0,9476
C 0,8592  0,7837 00,7970  0,9532
A 0,8474 0,7672 0,8355 0,8657
B Mio 0,4399 0,3177 0,3278  0,8943
C 0,4457  0,3213  0,3277  0,9097
A 0,8306 0,7730 0,8515 0,8256
B VD 0,6309 0,5353 0,5607 0,7864
C 0,5975 0,4995 0,5201 0,7626

Nos cenarios B e C, as dimensoes das fatias sao reduzidas para 160 x 160 devido
as limitacoes de hardware. Os resultados alcangados sao consideravelmente inferiores em
relagdo ao método SCR (A), pois, de forma diferente deste, as outras redes processam
a fatia inteira e, por isso, estao sujeitas a lidar com um grande desbalanceamento entre
as classes. Esse desbalanceamento é ampliado com a reducao das dimensoes das fatias,
pois esse processo diminui consideravelmente o tamanho das estruturas de interesse

principalmente nas regioes apical e basal do exame onde elas sao naturalmente pequenas.
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Com isso, verifica-se que a reducao de escopo provida pela etapa 1 auxilia na geracao de

melhores resultados de segmentacao.

4.4.2.3 Refinamento: Reconstrucao e Pés-Processamentos

A terceira etapa do método SCR é responsavel pelo refinamento das segmentagoes
iniciais através de dois mdédulos: reconstrucao e pés-processamento. Portanto, esta se¢ao
apresenta os resultados obtidos apds a aplicacao dessas técnicas, sendo esses os resultados
finais alcancados pelo método.

Como dito na Se¢ao 4.3, as entradas para a U-Net usada no mdédulo de reconstrucao
sao a ROI que delimita as estruturas de interesse e a sua mascara de segmentacao inicial;
e como saida, obtém-se uma mascara melhorada. Entradas e saidas possuem dimensoes
160 x 160. A rede de reconstrucao foi treinada com os mesmos hiperparametros definidos
para os treinamentos anteriores, ou seja, quantidade de épocas, otimizador e taxa de
aprendizado. Essa arquitetura U-Net é similar a usada na etapa de extragdo da ROI, logo,
o numero de parametros treinaveis ¢ o mesmo. Mudou-se apenas a funcao de perda para a
combinagao Binary Crossentropy (BCE) + Jaccard Loss. A incorporacdao da BCE objetiva
reforgar a penalizagao pela predigao de falsos positivos e falsos negativos (JADON, 2020).
Os resultados do médulo de reconstrugao proposto sao apresentados pela Tabela 9. Essa
tabela também mostra outros dois experimentos baseados na abordagem proposta por

Souza et al. (2019).

Tabela 9 — Resultados dos experimentos realizados com diferentes métodos para o médulo de reconstrugao.

Exp. Métodos Dice IoU SEN PRC
1 Souza et al. (2019) 0,8222  0,7477  0,7734  0,9025
2 U-Net + BCE CV 09057 0,8473 0,8640  0,9647

U-Net + BCE
3 . Jnccard Lose 0,9230 0,8812 0,9328 0,9238
1 Souza et al. (2019) 0,4216 0,2813 0,3195  0,6410
2 U-Net + BCE Mio 0,8145 0,7144 0,7328  0,9271

U-Net + BCE

+ Tnccard Lose 0,8528 0,7727 0,8420 0,8700
1 Souza et al. (2019) 0,4388 0,3192 0,3364  0,6943
2 U-Net + BCE VD 0,7962 0,7164 0,748  0,8706
g  U-Net + BCE 0,8304 0,7728 0,8523 0,8248

+ Jaccard Loss

A rede proposta por Souza et al. (2019) é uma FCN baseada na ResNet (HE
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Figura 26 — Exemplo de reconstrugao do miocardio: (A) fatia de entrada, (B) ground-truth, (C) segmen-
tagdo inicial com Dice de 0,7368 e (D) segmentacdo ap6s o mddulo de reconstrugdo, com
Dice de 0,7528.

Fonte: Elaborada pelo autor.

et al., 2016) e tem no final uma camada completamente conectada com quantidade de
neurdnios igual as dimensoes da entrada. A funcdo de perda é composta por dois termos
BCE. Um é usado para analisar o fundo e o outro analisa a regidao predita em relagdo ao
ground-truth. Por limitagoes de hardware, as fatias de entrada foram redimensionadas para
96 x 96 neste experimento; e as saidas produzidas nessas mesmas dimensoes retornam
depois ao tamanho original. Por fim, essa rede nao obteve resultados satisfatérios para a
reconstrucao das estruturas cardiacas, visto que apresentou um desempenho inferior ao
alcangado pela segmentacao inicial sozinha. O segundo experimento consistiu em utilizar a
U-Net com a mesma funcao de perda usada no experimento anterior. A U-Net apresentou
resultados melhores em comparacao a FCN do experimento 1, porém ainda insatisfatorios.

Ao trocar a funcao de perda pela composicao BCE + Jaccard Loss, obteve-se no
experimento 3 o melhor resultado geral para a reconstrucao das estruturas. Observa-se que
os melhoramentos ocorreram para as mascaras do Mio e do VD. Em relacao a reconstrucao
de méscaras CV, todas as métricas sofreram queda e isso levou a descartar o uso desse
processo de melhoramento para a referida estrutura. No caso do Mio, todas as métricas
apresentaram elevacoes. E para o VD, as métricas Dice e Iou sofreram uma queda infima
de 0,0002. Em contrapartida, houve o aumento da sensibilidade, indicando a predisposicao
do modelo a classificar pixels como sendo da regiao de interesse. A partir dessa andlise,
optou-se por usar o moédulo de reconstrucdo somente para as estruturas Mio e VD. A

Figura 26 mostra um exemplo do melhoramento provido pelo médulo de reconstrucao.
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Por fim, sdo aplicados os pods-processamentos especificos para cada estrutura
cardiaca. A Tabela 10 mostra o resultado geral obtido pelo método SCR com o conjunto
de teste passando por todas as trés etapas. E a Tabela 11 mostra a avaliacao de Dice
e IoU da aplicagdo do método sobre o mesmo conjunto de teste, porém com as fatias
divididas entre dois subconjuntos: fim da didstole (ED) e fim de sistole (ES). Esse modo

de anélise é similar ao feito pelo desafio ACDC.

Tabela 10 — Resultados alcancados pelo método SCR em dois cendrios: execugdo das etapas 1 e 2; e a
execucao completa.

Método SCR Dice IoU SEN PRC
Etapas 1 e 2 CV 09283 0,8866 0,9374  0,9299
Etapas 1, 2 e 3 0,9303 0,8886 0,9416 0,9285
Etapas1e2  Mio 0,8474 0,7672 08355 0,8657
Etapas 1, 2 e 3 0,8552 0,7747 0,8449 0,8730
Etapasle2 VD 0,8306 07730 08515 0,8256
Etapas 1, 2 e 3 0,8312 0,7740 0,8512 0,8269

Tabela 11 — Avaliacao do método SCR a partir das métricas Dice e IoU para as fatias nas fases de fim da
didstole (ED) e fim da sistole (ES).

Método SCR Dice IoU
Etapas 1 e 2 ED 0,9602  0,9248
Etapas 1,2 e 3 cv ED 0,9602 0,9248
Etapas 1 e 2 ES 0,9246  0,8708
Etapas 1,2 e 3 ES 0,9337 0,8795
Etapas 1 e 2 ED 0,8870  0,7986
Etapas 1,2 e 3 Mio ED 0,8871 0,7986
Etapas 1 e 2 ES 0,8875  0,8006
Etapas 1,2 e 3 ES 0,8902 0,8041
Etapas 1 e 2 ED 0,9262  0,8653
Etapas 1,2 e 3 VD ED 0,9257 0,8646
Etapas 1 e 2 ES  0,8517  0,7477
Etapas 1,2 e 3 ES 0,8543 0,7520

As tabelas mostram os resultados obtidos com a execucao das etapas 1 e 2 do
método SCR em comparacao com a sua aplicacao completa. Verifica-se que, na avaliacao
geral, o uso do médulo de reconstrucao combinado com os pds-processamentos impactou
positivamente na geracao de uma segmentacao final melhorada. Isso se confirma pelo

incremento significativo que pode ser observado para as métricas de avaliagao.
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Na analise de fatias agrupadas por fases cardiacas, observa-se que o método
apresenta resultados consistentes para o grupo fim de didstole (ED), e se destaca no
melhoramento das segmentagoes em fim de sistole (ES). Isso ocorre porque, nessa fase,
as estruturas estdo mais retraidas e menos evidentes, o que ocasiona as principais falhas
corrigidas pela etapa de refinamento. Dessa forma, o melhoramento observado quantitati-
vamente indica a importante contribuicdo dessa etapa para o método.

A Figura 27 apresenta os resultados qualitativos da segmentagao final para os
trés tipos de fatias. Nessa figura é possivel observar a acdo da etapa de refinamento
sobre a segmentacgao inicial de modo a melhora-la, com destaque para a correcao de
descontinuidades nas mascaras do miocardio mostrada nos casos medial e basal. O
exemplo apical, por sua vez, mostra resultados bons apesar de um pequeno crescimento
da regiao predita para o VD. Nesse caso, verifica-se uma semelhanca entre a textura dessa
regiao com outras adjacecntes, visto que elas estao mais proximas por causa do movimento
de sistole. Mas, no exemplo basal, percebe-se que o método SCR considera nao s6 aspectos
texturais, mas também a forma das regioes, visto que, embora haja nessas fatias uma
estrutura com textura similar ao VD, mas com formato diferente, nao houve nesses casos

a geracao de falsos positivos, corroborando assim a sua capacidade de generalizacao.
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Figura 27 — Resultados qualitativos do método SCR, sendo (A) a entrada, (B) o ground-truth, (C) a
segmentagdo inicial e (D) a segmentagéo final.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.4.3 Base de Imagens M&Ms

Outra base usada no processo de validagao do método SCR. é a disponibilizada
pelo desafio Multi-Centre, Multi-Vendor and Multi-Disease Cardiac Image Segmentation
Challenge (M&Ms) (CAMPELLO et al., 2021b). A base M&Ms é composta por exames
de cine-RM de eixo curto de 345 pacientes, sendo estes saudaveis ou acometidos pelas
seguintes patologias: cardiomiopatias hipertréfica, dilatada e isquémica; doencga corona-
riana, anormalidades no ventriculo direito, e miocardite. Todos foram escaneados em
centros clinicos de trés paises diferentes (Espanha, Alemanha e Canadd) usando quatro
fornecedores distintos de scanners de ressonancia magnética, a saber: Siemens, General
Electric (GE), Philips e Canon. Isso, portanto, caracteriza uma maior diversidade em
relacdo a aquisicao das imagens.

Assim como no caso da base ACDC, a M&Ms contém exames extraidos nas fases
cardiacas de fim de sistole e diastole. Do total disponibilizado, apenas 320 contém as
anotagoes das estruturas CV, Mio, e VD. A base com anotagoes entao ¢ dividida em trés

conjuntos: 150 pacientes para o treinamento; 34 para a validagio; e 136 para o teste. As
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fatias possuem dimensoes de largura e altura variando, respectivamente, entre 196 x 240
e 512 x 512.

A Figura 28 mostra um grafico que relaciona o niimero de exames por tipo de
scanner agrupados por cada um dos conjuntos supracitados. Por fim, na Figura 29, sao

apresentados exemplos da base com suas anotagoes, cada qual referente a um scanner.

Figura 28 — Quantidade de exames por tipo de scanner contida nos conjuntos de treinamento, validacgao
e teste da base M&Ms.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 29 — Base M&Ms: exemplos de fatias mediais obtidas pelos diferentes scanners utilizados na
elaboracao da base.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.4.4 Resultados com a Base M&Ms

Nesta secao, serao apresentados os resultados obtidos pelo método SCR nos
testes com a base M&Ms. Ressalta-se que esses experimentos foram realizados apds
a consolidagao do referido método. Portanto, essa secao enfatiza somente o resultado
alcangado com a aplicagao das técnicas escolhidas para compor as etapas do método SCR.

Foram realizados dois experimentos. No primeiro, chamado de SCR__ACDC,
utiliza-se o método SCR em uma abordagem de transfer learning, em que os modelos de
rede sao treinados com a base ACDC, e o teste é feito com a base M&Ms. No segundo,
chamado de SCR_ MMS, a base M&Ms ¢é usada tanto no treinamento dos modelos, quanto
no teste. E importante ressaltar que, nesse experimento, as redes foram treinadas com os
mesmos hiperparametros apresentados na Secao 4.4.2. O mesmo Data augmentation foi
aplicado ao conjunto de treinamento, que, de 3286 fatias, passou a totalizar 24616 fatias.
Os conjuntos de validacao e teste possuem, respectivamente, 806 e 3218 fatias. A Tabela

12 mostra o comparativo dos resultados obtidos.

Tabela 12 — Método SCR: resultados dos experimentos realizados com a base M&Ms.

Experimento Estrutura Dice IoU SEN PRC

CV 0,8137 10,7217 0,7958 0,7611
SCR_ACDC Mio 0,6928 0,5483 0,5993 0,7932
VD 0,7250 0,6050 0,6314 0,6776

e\% 0,8453 0,7662 0,8652 0,8457
SCR,_ MMS Mio 0,7834 0,6709 0,7701 0,7899
VD 0,7434 0,6320 0,7602 0,8266

Observa-se, de modo geral, que o desempenho do método SCR. foi melhor no
experimento SCR,__ MMS, em virtude do treinamento dos modelos com a prépria base
M&Ms. Essa base, conforme dito anteriormente, possui mais exames que a base ACDC,
bem como uma maior variabilidade de caracteristicas devido os diferentes scanners
utilizados em sua construcgao. Logo, os modelos de rede do experimento SCR__ ACDC, por
terem sido treinados com a base ACDC, nao contemplaram determinados aspectos dos
exames do conjunto de teste, formado por exames da base M&Ms. Consequentemente,
esse experimento obteve um resultado inferior.

Na Tabela 13, é mostrada uma comparac¢ao entre os resultados de Dice e IoU
separados pelas fases cardiacas ED e ES. Com a analise das métricas, é possivel observar

que o método SCR, em ambos os experimentos, apresenta um melhor desempenho na
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segmentagao da CV e do VD no caso das fatias em ED, quando essas estruturas estao
mais aparentes nos exames devido a dilatagao do coragao. No caso do Mio, o método
mostra resultados melhores nas fatias em ES, pois, dada a contracao do coragdo, surgem
os principais problemas mitigados pela etapa de refinamento, como as descontinuidades.

Na Figura 30, sao apresentados os resultados qualitativos para alguns exemplos de teste.

Tabela 13 — Resultados da aplicagdo do método SCR na base M&Ms separados por fase cardiaca.

Experimento Estrutura Dice ED Dice ES IoU ED 1IoU ES

CvV 0,8552 0,7721 0,7812 0,6622
SCR_ACDC Mio 0,6601 0,7245 0,6923 0,5084
VD 0,7818 0,6683 0,7250 0,6761
Ccv 0,8704 0,8202 0,8052 0,7272
SCR_MMS Mio 0,7639 0,8022 0,6443 0,6966
VD 0,7648 0,6963 0,6641 0,5733

Figura 30 — Resultados qualitativos do método SCR nos experimentos com a base M&Ms, sendo (A) a
entrada, (B) o ground-truth, (C) o resultado do experimento SCR_ACDC e (D) o resultado
do experimento SCR_ MMS.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

No exemplo da fatia apical, o experimento SCR__ACDC alcanca Dices de 0,9550
para a CV, 0,8072 para o Mio, e 0,6077 para o VD. Por sua vez, o experimento SCR,_ MMS
obteve valores superiores para essa métrica, sendo eles 0,9624 (CV), 0,8969 (Mio), e 0,7689

(VD). Neste caso, observa-se que, no primeiro experimento, o método nao segmentou
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partes das estruturas de interesse, principalmente Mio e VD. Esse efeito é reduzido no
caso do segundo experimento, pois, além da reducao desses falsos negativos, as mascaras
apresentam um formato com menos irregularidades.

O exemplo da fatia medial mostra um caso em que, no experimento SCR__ACDC, a
etapa de refinamento nao foi capaz de corrigir as falhas da segmentacao inicial relacionadas
ao Mio. Os Dices obtidos foram de 0,5147 (CV), 0,5076 (Mio), e 0.9344 (VD). No
experimento SCR,__MMS, os resultados de Dice da CV e Mio apresentaram melhorias,
sendo, respectivamente, de 0,9123 e 0,8666. Entretanto, houve uma queda em relacao
ao VD, que apresentou Dice de 0,7397. Por se tratar de uma fatia em fase ES, o VD se
apresenta muito contraido, e, neste exemplo, a segmentagao gerada envolveu pixels ao
entorno dessa estrutura.

Por fim, no exemplo basal, em ambos os experimentos, nao foram geradas mascaras
para o VD. Este exemplo mostra novamente um melhor desempenho do método no
experimento SCR__MMS. Em comparacao com o experimento SCR__ACDC, os Dices
evoluiram de 0,9465 para 0,9484 (CV), e de 0,1224 para 0,8060 (Mio).

Testes de hipdteses também foram realizados para avaliar a diferenca estatistica
entre os resultados dos experimentos. Os valores p calculados podem ser vistos na Tabela
14. Nos casos da CV e do Mio, os valores p sdo inferiores ao nivel de significincia (o = 0, 05),
indicando, dessa forma, que ha diferenca significativa. Em relacao ao VD, essa diferenca
nao se mostra significante quanto a métrica Dice, porém, isso nao ¢ observado no que
toca as demais métricas para essa estrutura. Isso, portanto, confirma que o treinamento

dos modelos com a base M&Ms acarretou a obtencao de melhores resultados.

Tabela 14 — Valores p encontrados para as métricas de avaliacdo do método SCR nos experimentos
SCR_ACDC e SCR_MMS.

Valores p
Dice IoU SEN  PRC
CVv  0,0007 0,0000 0,0000 0,0000
Mio 0,0000 0,0000 0,0000 0,7436
VD 0,0935 0,0252 0,0000 0,0000

Apesar das diferencas observadas entre os resultados apresentados, nota-se que o
método se mostrou capaz de produzir segmentagoes de modo satisfatorio no contexto da
base M&Ms, que tem um grau maior de heterogeneidade que aquele representado pela

base ACDC.
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4.5 Consideracgoes Finais

O método de segmentacao em cascata com reconstrucao obteve resultados pro-
missores, conforme mostram os experimentos com as bases ACDC e M&Ms. O processo
de avaliacdo mostra que a acao integrada das técnicas desenvolvidas para cada etapa
acarretaram a geracao de mascaras com expressiva semelhanca ao ground-truth.

Nos testes realizados com a base ACDC, nota-se que a etapa de extracao da ROI
impacta positivamente o método, pois a sua inclusao impoe melhoramentos expressivos
aos resultados, ao passo que reduz problemas como o desbalanceamento de classes e o
custo de processamento, além de ser uma alternativa ao redimensionamento das entradas,
cuja aplicacao pode comprometer o aprendizado de acordo com os resultados.

Além disso, os experimentos relativos a etapa de segmentacgao inicial mostram
que a combinacao dos mecanismos convolucionais que resultou na EAIS-Net é capaz
de produzir resultados melhores que as convolugoes padrao usadas na U-Net, que é um
método comumente bem avaliado na segmentacao de imagens médicas. Por fim, o médulo
de reconstrugao e os pds-processamentos usados também mostram a sua importancia para
se corrigir falhas na segmentacao inicial, melhorando, assim, o resultado final do método
SCR.

Por fim, com a submissao do método ja consolidado aos testes com a base M&Ms,
observa-se que o método também alcanca um desempenho promissor, principalmente
quando os modelos de rede sao treinados com os exemplares dessa base, que tem um

contexto de maior quantidade e heterogeneidade de exames de cine-RM de eixo curto.
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5 METODO DE SEGMENTACAO ESPECIALIZADA POR CONTEXTO

O presente capitulo descreve o segundo método proposto por este trabalho. A
abordagem apresentada por esse método ¢ denominada de Segmentagao Especializada
por Contexto (SEC). Ela compreende no uso de um conjunto especifico de técnicas para
a realizacao da segmentacao em cada contexto definido, que, neste caso, sao dois: um
relacionado ao Mio e & CV, e o outro se refere ao VD.

O método SEC também é composto por trés etapas principais, conforme mostra
a Figura 31. A primeira objetiva a extra¢ao de uma ROI para reduzir o escopo da imagem.
Essa ROI é submetida a segunda etapa, que visa a segmentacao do Mio e da CV; e para

a terceira, que é responsavel pela segmentacao do VD.

Figura 31 — Viséo geral das etapas do método SEC: (1) Extragdo da ROI, (2) Segmentagio do Mio e CV,
e (3) Segmentagao do VD.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O desenvolvimento do método SEC ¢é pautado em observagoes feitas sobre o
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método SCR, descrito no Capitulo 4. Sao elas:

e O método SCR utiliza seis redes convolucionais ao longo de suas etapas: uma U-Net
para a extragao da ROI; trés modelos da mesma rede (EAIS-Net) na etapa de
segmentacao inicial; e duas U-Nets na fase de Reconstrugao. O método SEC busca

reduzir esse total, mantendo resultados satisfatérios.

e O método SCR conta com uma etapa de extracao de ROI anterior a segmentacao
inicial. O método SEC, por seu turno, apresenta como subetapa um processo para
remover mais regioes de fundo apods a segmentacao inicial, na tentativa de melhorar

os resultados.

e O método SCR utiliza a EAIS-Net para segmentar as trés estruturas de interesse
individualmente. O método SEC, por sua vez, usa estratégias especificas para cada

estrutura, incluindo a proposi¢ao de outra FCN.

E importante ressaltar que a etapa de extracio da ROI usada no método SEC
¢ a mesma desenvolvida para o método SCR (Secao 4.1). Isso se manteve devido aos
resultados expressivos obtidos nos experimentos realizados para essa etapa. Assim sendo,
as secoes seguintes apresentam mais detalhes sobre a etapa de segmentacao especializada

aos contextos do Mio e da CV; e do VD.

5.1 Segmentacao do Mio e CV

Esta etapa recebe como entrada as ROIs extraidas pela etapa anterior e é
responsavel pela geragao das mascaras do Mio e da CV utilizando uma abordagem
dividida em trés subetapas: segmentacao inicial, extracao de uma nova ROI e segmentacao

final. Cada etapa sera explanada detalhadamente a seguir.

5.1.1 Segmentacao Inicial

A subetapa de segmentacao inicial se inicia com a aplicacao de pré-processamento
das ROIs de entrada de modo similar ao do método SCR. Como resultado, as entradas
pré-processadas terao dimensoes 160 x 160 com trés canais e serao submetidas a EAIS-Net.
Os pré-processamentos, bem como a arquitetura da EAIS-Net, podem ser consultada na

Secao 4.2.
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No ambito do método SEC, essa rede sofre uma alteragao na camada de saida com
a aplicacao de uma funcao de ativacao Softmax para realizar a segmentacao simultanea
do Mio e da CV, em contrapartida ao que é feito no método SCR, no qual as referidas
estruturas de interesse sao segmentadas individualmente.

Entretanto, foi verificado por meio dos experimentos que, a despeito dessa alte-
racao, o resultado pode apresentar algumas falhas. Surgiu, portanto, uma hipétese de
que os resultados poderiam ser melhorados com a inclusao de uma segunda subetapa de

segmentacao aplicada sob ROIs mais reduzidas. Esse processo sera descrito na sequéncia.

5.1.2 Agregacao de Mascaras para a Extracao de uma Nova ROI

Esta subetapa objetiva utilizar as méscaras geradas pela segmentacao inicial para
delimitar uma nova ROI. Assim, busca-se a eliminacao de mais regioes de fundo, e, com
isso, reduzir o desbalanceamento entre classes de pixels.

O processo de agregagao de mascaras ¢é realizado seguindo alguns passos, como
mostra a Figura 32. Para cada volume, primeiro é feita a unido das mascaras do Mio e da
CV geradas pela EAIS-Net, o que resulta em uma nova mascara, chamada de supermascara.
Essa supermascara compreende todas as regioes do volume onde certamente as estruturas
de interesse sao encontradas.

Figura 32 — Processo de agregacao de mascaras para a extragdo de uma nova ROL

Entrada Segmentacédo Supermascara Supermascara Nova ROI
Inicial (apds melhoramenio)

Fonte: Elaborada pelo autor.

No entanto, a supermascara herda as falhas das mascaras que a compoem,
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principalmente regides de fundo preditas erroneamente (falsos positivos). Entao, para
reduzi-los, é aplicada uma abertura morfologica de elemento estruturante eliptico de
tamanho 5 x 5. Com isso, algumas regides sao desconectadas da supermascara. Depois, é
aplicado um filtro de regiao para manter somente o objeto de maior area mais proximo
do centro da imagem, que sempre sera a supermascara. Ao final, é feita uma dilatagao
morfologica na supermascara usando os mesmos parametros da abertura.

Por fim, a superméscara resultante desse processo ¢é utilizada para extrair uma
nova ROI de todas as fatias do volume que passaram por pré-processamento antes da

submissao a EAIS-Net. Entao, essa nova ROI serd submetida a segmentacao final.

5.1.3 Segmentacao Final do Mio e da CV

As novas ROIs extraidas via agregacao de méscaras sdo passadas para a subetapa
de segmentagao final, na qual a U-Net é usada para a segmentagdo do Mio e da CV. A
escolha dessa rede se deu por meio dos experimentos realizados. A U-Net utilizada possui
a mesma arquitetura daquela descrita na Secao 4.1 que é baseada na VGG16, e contém
os mecanismos tradicionais de convolugao. Portanto, a rede recebe as novas ROIs geradas
na subetapa anterior e obtém como resultado as mascaras da CV e Mio. Essas mascaras
serao combinadas com aquelas geradas pela etapa de segmentacao do VD, cujos detalhes

serao apresentados na sequéncia.

5.2 Segmentacao do VD

A segmentacao do VD é abordada em uma etapa separada, pois, entre as estruturas
de interesse, é a que apresentou um comportamento mais complexo. O VD é uma estrutura
com tamanho e forma varidvel nao s6 ao longo do volume, como também entre os pacientes.

Para realizar a segmentacao do VD, o método SEC utiliza uma outra FCN,
chamada de IRAX-Net, cuja arquitetura proposta se baseia na X-Net (BULLOCK et al.,
2019). Como entrada, essa rede recebe as ROIs extraidas pela etapa de extra¢ao da ROI,
que passam pelo mesmo pré-processamento descrito na Secao 5.1.1.

A Figura 33 mostra a arquitetura proposta da IRAX-Net. A rede possui dois
estagios de extragao de caracteristicas. O primeiro deles usa em seu caminho de contragio
a InceptionResnet-v2 (IRV2) (SZEGEDY et al., 2017). Essa rede é composta por blocos

Inception que incorporam conexoes residuais substituindo o estégio final desses blocos,
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que é a concatenacao de filtros. Dessa forma, os blocos residuais Inception realizam a
extracao de caracteristicas em multiplas escalas de filtros e com custo computacional mais
reduzido.

Figura 33 — Arquitetura da IRAX-Net proposta para a segmentagdo do VD no método SEC.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

No caminho de contracao do segundo estégio, sdo utilizados apenas blocos convo-
lucionais (kernel 3 x 3) e Max Pooling (kernel 2 x 2). Operadores Upsampling (kernel
2 x 2) sado usados nos dois caminhos de expansao. Em todos os estdgios, ocorre o compar-
tilhamento de mapas de caracteristica entre as camadas através das conexoes salteadas.
No segundo estégio, especificamente, utiliza-se blocos Attention (similares aos da EAIS-
Net) para atribuir pesos as regioes desses mapas que sdo mais relevantes ao processo de
aprendizado. A ultima camada da IRAX-Net usa convolugoes 1 x 1 e funcao de ativacao
sigmoide para a classificacdo pixel a pixel entre os valores 0 (fundo) e 1 (ventriculo direito).
Por fim, como passo final do método SEC, é feita a combinacao das méascaras geradas do

Mio, CV, e VD para produzir o resultado final.

5.3 Experimentos e Resultados

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos pelo método SEC, bem como
a analise destes por meio de estudos de caso e testes de hipoteses. Isso, e os detalhes da

condugao dos experimentos com as bases ACDC e M&Ms sao apresentados a seguir.

5.3.1 Resultados com a base ACDC

Nos experimentos realizados com o método SEC, os quais sao relatados a seguir, foi
utilizada a base ACDC (descrita na Segao 4.4.1). Além disso, conforme dito anteriormente,
o método SEC conta com a mesma etapa de extragao da ROI usada pelo método SCR, cujos

resultados foram apresentados na Secao 4.4.2.1. Portanto, nesta se¢ao, serao detalhados
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os resultados alcangados no ambito do método SEC para as etapas de segmentacao do

Mio e da Cv, e segmentacao do VD.

5.3.1.1 Segmentacao do Mio e da CV

Iniciando-se pela subetapa de segmentacao inicial, esse processo é realizado pela
EAIS-Net com saida Softmax. O treinamento dessa rede foi realizado com o uso das
mesmas operagoes de Data augmentation, e hiperparametros do método SCR, como
detalhado na Secao 4.4.2.2. A principal diferenca é que, no método SEC, a EAIS-Net visa
segmentar simultaneamente a CV e o Mio.

Para fins comparativos, também foram realizados experimentos com a U-Net
tradicional e uma variacao desta rede contendo os Decoder Blocks propostos neste trabalho.
Ambas foram treinadas com os mesmos hiperparametros definidos para a EAIS-Net, tais
quais nimero de épocas, otimizador, taxa de aprendizado e fator de decaimento. A Tabela
15 mostra os resultados alcancados. O conjunto de testes contém 382 fatias e é composto
pelas ROIs produzidas pela etapa de extracao da ROI, simulando o fluxo de execuc¢ao do

método SEC.

Tabela 15 — Comparacao entre os resultados obtidos nos experimentos para a segmentacao inicial do Mio

e da CV.
Estrutura Métodos Dice IoU SEN PRC
oV U-Net 0,8903 0,8400 0,8867 0,9129
U-Net + Decoder Blocks 0,8876  0,8432 0,9111  0,8776
EAIS-Net 0,9154 0,8742 0,9271 0,9120
Mio U-Net 0,8016  0,7002 0,7905  0,6665
U-Net 4+ Decoder Blocks 0,8141 0,7183  0,8252  0,8187
EAIS-Net 0,8454 10,7578 0,8553 0,8516

A U-Net com Decoder Blocks no caminho de expansao produziu segmentagoes
melhores para o Mio que a U-Net tradicional. Quanto a segmentagao da CV, houve uma
reducao no Dice de 0,0027, e um pequeno aumento de 0,0032 no valor de [oU. Com esse
resultado, é possivel validar o uso dos Decoder Blocks propostos como uma estrutura que
pode prover melhoramentos ao resultado.

A EAIS-Net, por sua vez, apresenta resultados com uma diferenca expressiva em
comparacao aos valores de métricas obtidos pelas outras redes. Essa rede é composta por
Decoder Blocks no caminho de expansao e tem seu caminho de contracao baseado na

EfficientNet B3. Os resultados alcancados pela EAIS-Net para a segmentagao da CV sao:
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Dice de 0,9154, e IoU de 0,8742, o que representa um aumento médio de 2,9% em relagao
a U-Net tradicional. Para a segmentacao do Mio, os valores de Dice e IoU obtidos pela
EAIS-Net sdo, respectivamente, 0,8454 e 0,7578. Isso mostra um aumento médio de 5%
em relacao ao resultado da U-Net.

Os resultados mostram que, no ambito do método SEC, a EAIS-Net supera os
resultados da U-Net tradicional. Entretanto, como dito na Secdo 5.1, surgiu uma hipdtese
de que os resultados poderiam ser melhorados com a inclusao de uma segunda etapa
de segmentacao aplicada sob ROIs mais reduzidas. Portanto, para validar essa hipdtese,
foram realizados exprimentos com as mesmas redes do experimento anterior. Entretanto,
neste caso, elas recebem como entrada as novas ROIs extraidas pelo processo de agregacao
de méscaras relatado na Secao 5.1.2.

As redes foram treinadas utilizando um conjunto de treino composto por ROIs
extraidas pelo processo de agregacao de mascara, usando como referéncia o ground-truth.
As ROIs do conjunto de teste, por outro lado, sdo extraidas conforme o fluxo de execucao
do método SEC. Logo, a agregacao de méscaras usa como referéncia o resultado da
segmentagao inicial via EAIS-Net, que foi a rede que apresentou o melhor desempenho no
experimento anterior.

Para o treinamento das redes, foram utilizados os mesmos hiperparametros (épo-
cas, otimizador, taxa de aprendizado) daquelas experimentadas na etapa de segmentagao
inicial. A Tabela 16 mostra os resultados alcancados. Observa-se, por meio das métricas,

que a U-Net supera as demais redes na segmentacao de ambas as estruturas.

Tabela 16 — Comparacao entre os resultados obtidos nos experimentos para a segmentacao final do Mio e

da CV.
Estrutura Métodos Dice IoU SEN PRC
oV U-Net 0,9236 0,8851 0,9312 0,9244
U-Net + Decoder Blocks 0,9203 0,8782 00,9302 0,9180
EAIS-Net 0,9047 0,8640 0,9132 0,9102
Mio U-Net 0,8547 0,7708 0,8464 0,8715
U-Net + Decoder Blocks 0,8393 0,7491 0,8173  0,8700
EAIS-Net 0,8356  0,7498 0,8173  0,8677

As ROIs de entrada da segmentacao final contém menos regioes de fundo se
comparadas as entradas da etapa de segmentagao inicial. Com isso, as estruturas de
interesse ficam mais destacadas, e o desbalanceamento de classes é reduzido ainda mais.

A EAIS-Net foi elaborada para a segmentacao em um contexto com mais infor-
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macao. Por isso, é mais profunda, e possui blocos convolucionais mais complexos que
os tradicionais que compoem a U-Net. A U-Net com Decoder Blocks é uma rede menos
robusta que a EAIS-Net, e obteve resultados melhores que ela. No entanto, a U-Net
tradicional superou as demais. Ela é uma rede com arquitetura mais simples, e por isso
apresentou melhor desempenho quando aplicada sob as novas ROIs extraidas, visto que
elas possuem uma quantidade mais reduzida de informagao.

Por fim, é possivel concluir que a hipdtese que inspirou o desenvolvimento da
subetapa de segmentacao final foi validada. E os resultados justificam a escolha das redes
EAIS-Net e U-Net, respectivamente, para compor as subetapas inicial e final do processo

de segmentacao do Mio e da CV.

5.3.1.2 Segmentacao do VD

Os conjuntos de treinamento, validagao e teste usados nesta etapa sdo compostos
pelas mesmas ROIs usadas no experimento da subetapa inicial da segmentacdao do Mio e
VD. Entretanto, o ground-truth de ambos contém somente anotac¢oes do ventriculo direito.

O método SEC usa uma outra FCN proposta, chamada de IRAX-Net, para
realizar a segmentacao do VD. O processo de treinamento dessa rede utiliza a funcao de
perda Jaccard Loss, otimizador Adam e taxa de aprendizado de 1072 e fator de decaimento
de 0,1, com duracao de 300 épocas. A TRAX-Net tem 73.334.662 parametros treindveis.

Nos experimentos, outras redes, além da IRAX-Net, foram testadas com o intuito
de se fazer uma andalise comparativa. Sao elas a U-net tradicional, a EAIS-Net, a X-
Net em sua arquitetura padrao, e variagdes contendo os backbones EfficientNet B3 e

InceptionResnet-v2 (IRv2). Os resultados obtidos podem ser vistos na Tabela 17.

Tabela 17 — Andlise comparativa entre as redes usadas no processo de segmentacéo do VD.

Método Dice IoU SEN PRC

U-Net, 0,7025 0,6249 0,7905 0,6695

EAIS-Net 0,7649 0,7013 0,8399 0,7451

X-Net 0,6864 0,6150 0,7006 0,7149

X-Net (EfficientNet B3) 0,5835 0,4826 0,6800 0,7116

X-Net (IRv2) 0,7208 0,6595 0,6856  0,7050
IRAX-Net

(IRv2+ Blocos Attention) 0,8213 0,7623 0,8198 0,8383

Os experimentos com a U-Net e a EAIS-Net foram conduzidos inicialmente para

segmentar as trés estruturas. Contudo, essas redes apresentaram resultados promissores
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somente para a segmentagdo do Mio e da CV. No caso do VD, foram obtidos resultados
menos expressivos, o que motivou a execucao de testes envolvendo outras redes.

Foram realizados testes com a X-Net, que obteve baixo desempenho. Entao,
outras adaptacgoes foram feitas nessa arquitetura, tais quais o uso das redes EfficientNet
B3 e IRv2 como backbone, sendo que essa tultima apresentou resultados melhores. Dado
isso, a ultima alteracao feita foi a inclusdo dos blocos Attention no segundo caminho de
expansao da X-Net com backbone IRv2, desenvolvendo, assim, a IRAX-Net. Essa rede
alcancou os melhores resultados para a segmentacao do VD, obtendo Dice de 0,8213, e
IoU de 0,7623, que, em média, representam um aumento de 5,8% em relacao a EAIS-Net.

Observa-se, portanto, que o processo de extracao de caraceristica feito pela IRv2
foi mais efetivo quando comparado a arquitetura tradicional da X-Net, e ao uso da
EfficientNet B3 como backbone. Além disso, a inclusao de blocos Attention mostrou-se
importante para a obtencao de resultados mais expressivos. Em virtude disso, a IRAX-Net

foi a rede escolhida para integrar a etapa de segmentagao do VD.

5.3.1.3 Resultado Final e Estudos de Caso

O resultado final ¢ definido pela juncao das saidas produzidas pelas etapas que
compdem o método SEC. Para a segmentacao do Mio e da CV, é utilizada a EAIS-Net
em sua subetapa inicial, e a U-Net na subetapa final. Na segmentacao do VD, é aplicada
a IRAX-Net. A Tabela 18 apresenta os resultados gerais de Dice o IoU. Além disso, essa
tabela também mostra a avaliagao do método aplicado sobre o mesmo conjunto de teste,
cujas fatias estao divididas em dois grupos referentes as fases cardiacas de fim de diastole

(ED) e fim de sistole (ES). Esse modo de andlise é similar ao feito pelo desafio ACDC.

Tabela 18 — Abordagens escolhidas para compor o método SEC e seus respectivos resultados de segmen-
tagao da CV, Mio, e VD.

Dice Dice Dice IoU IoU IoU

Geral ED ES Geral ED ES
Segmentacao do Mio e CV 09236 0,9473 0,9000 0,8851 0,9145 0,8557

da CV (EAIS-Net + U-Net) Mio 0,8547 0,8616 0,8479 0,7708 0,7703 0,7713

Segmentacao do VD
(IRAX-Net) VD 10,8213 0,8546 0,7880 0,7623 0,8003 0,7244

Etapas

Através dos resultados, é possivel observar que o método SEC obtém melhor
desempenho no caso das fatias em ED. Durante essa fase cardiaca, o coracao estd mais

dilatado, e, devido a isso, as estruturas de interesse se tornam mais visiveis no exame.
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No caso das fatias em ES, os resultados apresentam uma diminuicdo, principalmente
aqueles relacionados ao VD. Durante essa fase, as estruturas ficam mais comprimidas, e
as alteragoes de tamanho e forma contribuem para os erros na segmentacao.

A Figura 34 mostra os resultados qualitativos do método SEC aplicado em
um caso basal, medial e apical, cujos valores de Dice obtidos foram, respectivamente,
0,9604, 0,9838, ¢ 0,9672 (CV); 0,9479, 0,8904, e 0,8194 (Mio); 1,00, 0,9723, e 0,8540 (VD).
Nestes exemplos, é possivel verificar as mudangas na forma e no tamanho das estruturas
de interesse ao longo do volume. A despeito disso, o método gerou bons resultados de
segmentacao, com destaque aos valores de Dice acima dos 95% no caso basal. No exemplo
medial, as estruturas estdo mais bem definidas, por conseguinte, os resultados melhoram,
exceto para o Mio, cujo Dice diminuiu. Neste caso, o método produziu uma segmentagao
um pouco maior que o ground-truth dada a semelhanca de textura com regioes muito
préoximas. O mesmo se pode observar no exemplo apical, inclusive para o VD. No entanto,
apesar de essa estrutura ter um tamanho bastante reduzido, o método foi capaz de

apresentar um bom resultado.

Figura 34 — Resultados qualitativos do método SEC aplicado em fatias basais, mediais e apicais, sendo
(A) a entrada, (B) o ground-truth, e (C) o resultado final.

Basal

Medial

Apical

B viocardio Cavidade Ventricular
Esquerda Direito

[l Ventriculo

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A Figura 35 apresenta casos em que o método é aplicado sob fatias durante a fase
de ES, que, conforme dito anteriormente, sao as que apresentam erros de segmentacao
com mais frequéncia. Os valores obtidos de Dice para o exemplo basal, medial, e apical,
foram, respectivamente, 0,00, 0,9723, e 0,9166 (CV); 0,00, 0,9288, e 0,6727 (Mio); 1,00,
0,6624, e 0,00 (VD). No caso basal, ndo ha a presenca das estruturas de interesse, porém
o método gerou falsos positivos devido a semelhanga entre regioes da fatia com o Mio e
a CV. O caso medial exemplifica a presenca das trés estruturas. A segmentacdao do Mio
e da CV obteve resultados bastante expressivos. Contudo, como o VD apresenta uma
forma mais contraida e esticada, o método sé identificou parte dos pixels que compoe essa
estrutura. Por fim, no exemplo apical, CV e Mio possuem um tamanho muito reduzido,
mas mantém o suas caracteristicas de forma. Por outro lado, o VD assume uma forma
diferente e uma textura que se assemelha as regides de fundo, levando o método a produzir

falsos negativos.

Figura 35 — Exemplos de casos de erros de segmentacio produzidos pelo método SEC em fatias na fase
de ES, sendo (A) a entrada, (B) o ground-truth, e (C) o resultado final.

Basal

Medial

. Miocardio Cavidade Ventricular . Ventriculo
Esquerda Direito

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5.3.1.4 Analise de Impacto na Segmentacao

Alguns experimentos foram conduzidos para avaliar o impacto causado no re-
sultado da segmentacao de estruturas cardiacas por mudancas feitas no método SEC.
O primeiro experimento consiste em avaliar o desempenho individual das redes utiliza-
das (U-Net, EAIS-Net, e IRAX-Net). Neste caso, essas redes representam o processo de
segmentacao de Unica etapa. Esse resultado, portanto, é comparado com aquele obtido
pelo método SEC, que se trata de um processo dividido em mais etapas. Essa analise

comparativa pode ser vista na Tabela 19.

Tabela 19 — Comparativo entre os resultados obtidos pelo método SEC e outras abordagens de segmenta-
¢ao de etapa unica.

Estrutura Métodos Dice IoU
U-Net 0,8592  0,7837
oV EAIS-Net 0,8840  0,7784

IRAX-Net 0,8000  0,7147
Método SEC 0,9236 0,8851
U-Net 0,4457  0,3213
EAIS-Net 0,4399  0,3177

Mio TRAX-Net  0,6169 04715
Método SEC  0,8547 0,7708

U-Net 0,5975  0,4995

VD EAIS-Net  0,6309 0,5353

IRAX-Net 0,5307  0,4187
Método SEC 0,8213 0,7623

Nos testes com a U-Net, EAIS-Net, e IRAX-Net, as dimensoes das fatias de
entrada foram reduzidas para 160x160 devido as limitagoes de hardware. No geral, os
resultados alcangados por essas abordagens sao bastante inferiores ao método SEC. Uma
das causas observadas é que o redimensionamento das fatias reduz o tamanho das estruturas
de interesse. Isso dificulta o processo de extragao de caracteristicas, principalmente nas
regioes apicais do exame, onde as estruturas sao naturamente pequenas. Por outro lado, o
método SEC divide o processo de segmentagao em etapas, o que permite lidar melhor com
o desbalanceamento de classes, bem como manter inalterado o tamanho das estruturas
cardiacas.

O outro experimento realizado visa analisar o impacto da etapa de extracao da
ROI no resultado final da segmentacao. Esse experimento consiste em substituir as ROIs

extraidas automaticamente por um conjunto de teste contendo os mesmos pacientes, porém
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composto por ROIs extraidas de forma semi-supervisionada, com base no ground-truth.

Os resultados sao apresentados na Tabela 20.

Tabela 20 — Experimentos realizados com o método SEC seguindo duas abordagens: a extracdo semi-
supervisionada da ROI, e a proposta completamente automatizada.

Estrutura Método SEC Dice IoU
oV Extracao semi-supervisionada da ROI 00,9360 0,8975
Completamente automatico 0,9236 0,8851
Mio Extracao semi-supervisionada da ROI 00,8655 0,7825
Completamente automatico 0,8547 0,7708
VD Extracao semi-supervisionada da ROI  0,8105 0,7524
Completamente automatico 0,8213 0,7623

Através desse experimento, é possivel notar que o processo automatico acarreta
em algumas perdas para a CV e Mio. Por outro lado, os resultados relativos ao VD obtém
uma pequena vantagem comparado ao processo semi-supervisionado. Sendo assim, para
avaliar se a diferenca entre os resultados é estatisticamente significativa, foram realizados
testes de hipdtese (Secao 3.6). Os parametros utilizados foram o tamanho da amostra
(382 fatias), e o nivel de significAncia («) de 0,05. Novamente, a hip6tese nula é de que
ha diferenga significativa entre os resultados. O resultado dos testes podem ser vistos na
Tabela 21.

Tabela 21 — Valores p encontrados para as métricas Dice e IoU resultantes das abordagens semi-
supervisionada e automatica de extracao da ROI no método SEC.

Valores p
Dice IoU
CV 0,5024 0,5819
Mio 10,6670 0,6978
VD 0,7001 0,7422

Os valores p encontrados para as métricas Dice e IoU sao todos maiores que a.
Assim sendo, rejeita-se a hipétese nula, e conclui-se que nao ha diferenga significativa
entre os resultados. Portanto, assim como no outro método proposto (método SCR), o
uso da etapa de extracao de ROI apresenta um baixo impacto, corroborando a viabilidade

da proposta de segmentacao automatica no cenario de aplicagao.

5.3.2 Resultados com a Base M&Ms

Nesta se¢ao, serdao apresentados os resultados obtidos pelo método SEC nos testes

com a base M&Ms. Assim como no caso do método SCR, esses testes foram feitos apds a
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consolidacao do método, portanto, os resultados mostrados na sequéncia foram alcancados
com o uso das técnicas escolhidas para compor as subetapas do método SEC.

Também foram realizados dois experimentos. Naquele chamado de SEC__ACDC,
o método SEC utiliza os modelos de rede previamente treinados com a base ACDC e é
testado com a base M&Ms. No outro, denominado SEC__MMS, os modelos sao treinados
e testados com a referida base. As redes foram treinadas com os mesmos hiperparametros
relatados nas Secoes 5.3.1.1 e 5.3.1.2; e 0 mesmo processo de Data augmentation também
foi utilizado.

A Tabela 22 mostra os resultados obtidos nos dois experimentos. As métricas
de avaliacdo alcangaram valores mais expressivos no experimento SEC__MMS que no
SEC__ACDC. De maneira analoga ao que foi observado nos experimentos com o método
SCR, é possivel verificar que o treinamento dos modelos com exemplares da base M&MS
acarretou melhores resultados em comparacao ao uso de modelos treinados previamente
com a base ACDC. O treinamento com a base M&Ms, portanto, consegue apresentar as
redes alguns aspectos presentes nessa base que nao sao contemplados entre os exemplos
da base ACDC, dado que a primeira possui maior diversidade entre os exames devido aos

diferentes modelos de scanner usados na aquisicao.

Tabela 22 — Método SEC: resultados dos experimentos realizados com a base M&Ms.

Experimento Estrutura Dice IoU SEN PRC
CV 0,7761 0,6851 0,7445 0,7139

SEC_ACDC Mio 0,6757 10,5529 0,65629 0,6105
VD 0,6945 0,5902 0,7712 0,7432
CvV 0,8339 0,7553 0,8620 0,8215
SEC__MMS Mio 0,7464 0,6263 0,7546 0,7679

VD 0,7083 10,6067 0,7890 0,7675

No caso das estruturas CV e Mio, todas as métricas apresentaram um aumento
notorio. Tomando como exemplo o coeficiente Dice, no experimento SEC ACDC, o
método SEC obteve 0,7761 e 0,6757, respectivamente, para CV e Mio. No experimento
SEC__MMS, esses valores se elevaram para 0,8339 e 0,7464. No que se refere ao VD,
também se observa um melhor desempenho do método no experimento SEC_MMS.
Entretanto, os valores das métricas nao sao expressivamente maiores. Por exemplo, Dice e
IoU foram, respectivamente, de 0,6945 e 0,5902 para 0,7083 e 0,6067, representando um

acrescimo de cerca de 0,1. O aumento mais expressivo pode ser visto para a precisao (de
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0,7432 para 0,7675), significando que, no experimento SEC_ MMS, o método produziu
menos falsos positivos na segmentagao do VD.

A Tabela 23 mostra os resultados divididos entre as fases cardiacas de ED e ES.
No experimento SEC ACDC, verifica-se que o método alcanga melhores resultados nas
fatias em ED, fase em que as estruturas estao mais aparentes. Esse comportamento se
mantém nos casos da CV e VD no experimento SEC__MMS. De maneira geral, neste
experimento, todos os resultados sao melhorados. Entretanto, no caso do Mio, essa melhora
é mais acentuada para as fatias em ES. Isso é influenciado pela quantidade maior de
exemplos que possui a base M&Ms, permitindo que as redes aprendam mais caracteristicas

sobre esse tipo de fatia.

Tabela 23 — Resultados da aplicagdo do método SEC na base M&Ms separados por fase cardiaca.

Experimento Estrutura Dice ED Dice ES IoU ED 1IoU ES

cvV 0,8385  0,7136  0,7707  0,5994
SEC_ACDC Mio 0,6806  0,6707  0,5524  0,5535
VD 0,7252  0,6639  0,6299  0,5505
CV 0,8618  0,8059  0,7987  0,7119
SEC MMS Mio 0,7330  0,7598  0,6076  0,6451
VD 0,7218  0,6949  0,6294  0,5839

Na Figura 36, pode ser visto o resultado da segmentacao produzida pelo método
SEC para cada experimento realizado. No exemplo apical, os valores de Dice obtidos
foram de 0,8726 (CV), 0,7498 (Mio), e 0,8023 (VD) no experimento SEC__ ACDC, para
0,9478 (CV), 0,8579 (Mio), e 0,8472 (VD) no experimento SEC_ MMS.

O caso medial ilustra uma das principais falhas observadas no experimento
SEC ACDC, que ¢é a segmentacao parcial das estruturas, indicando a geracao de falsos
negativos. Essas falhas ocorrem com menos frequéncia no experimento SEC_MMS,
reiterando a importancia do treinamento das redes com exemplos da base M&Ms. No
exemplo da Figura 36, os valores de Dice foram de 0,7830 (CV), 0,9352 (Mio) e 0,8351
(VD) para 0,9237 (CV), 0,8047 (Mio), e 0,9048 (VD).

No caso basal, ¢ ilustrada outra falha vista no experimento SEC ACDC, que
é a geracao de falsos positivos. As fatias basais ndo possuem VD, e, em sua maioria,
tém CV e Mio. Contudo, algumas fatias podem nao conter nenhuma das estruturas de
interesse, mas, apresentam regioes similares quanto a forma e textura, o que acarreta

erros de segmentacgao. Esse efeito é reduzido no experimento SEC MMS, pois a base
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M&Ms possui mais fatias com essas caracteristicas que a base ACDC.

Figura 36 — Resultados qualitativos do método SEC nos experimentos com a base M&Ms, sendo (A) a
entrada, (B) o ground-truth, (C) o resultado do experimento SEC_ACDC e (D) o resultado
do experimento SEC__ MMS.

- .---
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) .-.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, testes de hipoteses foram realizados para avaliar a diferenga estatistica
entre os resultados encontrados para cada experimento. Nesses testes, assume-se que a
hipétese nula é a de que hé diferenga significativa. O nivel de significAncia («) usado é de
0,05, de modo que, se o valor p for menor que «, a hipotese nula é aceita. Na Tabela 24,

sao apresentados os valores p obtidos nos testes.

Tabela 24 — Valores p encontrados para as métricas de avaliagdo do método SEC nos experimentos
SEC_ACDC e SEC__MMS.

Valores p
Dice IoU SEN  PRC
CV  0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Mio 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
VD 0,2247 0,1754 0,0836 0,0229

A partir dos resultados, identifica-se que ha diferenca significativa em relagao a
todas as métricas que avaliam a segmentacao do Mio e da CV. Isso corrobora a analise
apresentada de que o método SEC também mostra um desempenho promissor quando

aplicado na base M&Ms, principalmente no experimento em que os modelos de rede sao
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treinados com essa base. No caso do VD, a diferenga ¢ significativa somente nos resultados
de precisao, reforcando a constatacao de que, no experimento SEC__MMS, o método foi

capaz de reduzir os falsos positivos.

5.4 Consideracgoes Finais

Analisando os experimentos, é possivel verificar que as hipéteses levantadas para
a elaboracao do método SEC foram atestadas. Esse método utiliza uma quantidade menor
de redes que o método SCR, e, ainda assim, alcanga resultados promissores. Novamente,
verifica-se que a divisao do processo de segmentagao em etapas é importante para a
obtencao de resultados melhores, como visto na comparacao com abordagens de passo
unico.

No contexto da segmentagdo do Mio e da CV, a extracao da nova ROI via
agregacao de mascaras se mostrou relevante para o aperfeicoamento dos resultados
inicialmente produzidos pela EAIS-Net. Assim, a U-Net aplicada sobre ROIs menores,
e com menos desbalanceamento entre fundo e estruturas de interesse, pode alcancar
melhoramentos na segmentagao final. No contexto do VD, os resultados obtidos pela IRAX-
Net foram superiores aos de outras arquiteturas compostas por mecanismos tradicionais
de convolugao, e também a EAIS-Net, elaborada para outro contexto.

Nos testes com as bases ACDC e M&Ms, o método SEC apresentou resultados
significativos, principalmente para as fatias na fase cardiaca de ED, na qual as estruturas
de interesse estdo mais aparentes. Portanto, é possivel considerar que a definicao de
contextos e o uso de técnicas especificas para cada um deles também é aplicavel no cenario

da segmentacao em cine-RM.
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6 ANALISE COMPARATIVA DOS METODOS PROPOSTOS

Este capitulo apresenta uma andlise comparativa entre os métodos propostos
(SCR e SEC), tendo como base os experimentos relatados anteriormente com as bases

ACDC e M&Ms.

6.1 Base ACDC

Nesta secao, sao abordados os resultados obtidos pelos métodos propostos aplica-
dos sobre o conjunto de testes local quanto aqueles avaliados via submissao a plataforma

online do desafio ACDC.

6.1.1 Conjunto Local de Testes

Os experimentos locais foram efetuados para ambos os métodos com o mesmo
conjunto de teste, composto por 20 pacientes da base ACDC com total de 382 fatias. Na
sequéncia, portanto, serdo feitas comparagoes relativas aos resultados finais da segmentacao
e aos tempos de execucao.

A Tabela 25 apresenta uma comparacao entre os resultados finais dos métodos
SCR e SEC, considerando a segmentagao do conjunto de teste de um modo geral, isto
é, sem dividi-las entre as fases de ED e ES. O método SCR supera o método SEC na

maioria das métricas, exceto a precisao no caso da segmentagao do VD.

Tabela 25 — Base ACDC: resultados finais obtidos pelos métodos propostos.

Abordagens Estruturas Dice IoU SEN PRC

e\% 0,9303 0,8886 0,9416 0,9285
Método SCR Mio 0,8552 0,7747 0,8449 0,8730
VD 0,8312 0,7740 0,8512 0,8269
CcV 0,9236 0,8851 0,9312 0,9244
Método SEC Mio 0,8547 0,7708 0,8464 0,8715
VD 0,8213 0,7623 0,8198 0,8383

A precisao é inversamente proporcional aos falsos positivos, logo, no caso do VD,
infere-se que o método SEC os produz em menor quantidade. Entretanto, analisando a
sensibilidade, vé-se que método SCR é superior, o que indica uma menor geracao de falsos

negativos, isto é, menos pixels pertencentes ao VD sao perdidos. Isso mostra a atuacao do
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modulo de reconstrucao, que busca minimizar essa perda, impactando, por conseguinte,
Dice e IoU de forma positiva.

A Figura 37 mostra um exemplo que corrobora essa observacgao. Neste, o resultado
do método SCR (Figura 37C) obtém as seguintes métricas: 0,9380 (Dice), 0,8833 (IoU),
0,9948 (SEN), e 0,8836 (PRC). Por sua vez, o método SEC (Figura 37D) obtém 0,3442
(Dice), 0,2078 (IoU), 0,2078 (SEN), e 1,00 (PRC).

Figura 37 — Exemplo comparativo entre os métodos SCR e SEC no caso da segmentacao do VD, sendo
(A) a entrada, (B) o ground-truth, (C) o resultado gerado pelo método SCR, e (D) o resultado
do método SEC.

. Ventriculo Direito

Fonte: Elaborada pelo autor.

A segmentacao do VD produzida pelo método SEC possui precisao de 1,00, pois
nao houve a geracao de falsos positivos. Contudo, grande parte da mascara do VD nao
foi predita, explicando, assim, o motivo para Dice, IoU e sensibilidade obterem valores
mais baixos. Diferentemente, o método SCR possui uma precisdo menor. Mas, gerou uma
mascara que cobre mais regioes do VD, obtendo, portanto, maiores valores de Dice, IoU,
e sensibilidade.

Sobre a sensibilidade do método SCR em relagao a segmentacao do VD, esta é
maior que a do método SEC na avaliagdo geral. Isso indica uma maior taxa de acerto na
classificacao dos pixels pertencentes a referida estrutura. Entretanto, como consequéncia,
ha casos, como visto na Figura 38, em que o método SCR produz falsos positivos em
regioes préximas ao VD, estrapolando os limites da estrutura de interesse (Figura 38-
1); e também em fatias basais que nao possuem marcacao para o VD (Figura 38-2).
Nestes exemplos, o método SEC apresenta um desempenho melhor, dado o treinamento
especializado da IRAX-Net para o contexto do VD.

No exemplo da Figura 39, os dois métodos obtém resultados de Dice aproximados
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Figura 38 — Casos em que o método SCR apresenta mais falhas que o método SEC, sendo (A) a entrada,
(B) o ground-truth, (C) o resultado gerado pelo método SCR, e (D) o resultado do método
SEC.

(A) (B) (C) (D)

. Miocardio Cavidade Ventricular W Ventriculo
Esquerda Direito

Fonte: Elaborada pelo autor.

na segmentacao do VD, sendo de 0,9585 e 0,9618 respectivamente para os métodos SCR e
SEC, com este ultimo superando o primeiro. Quanto as estruturas Mio e CV, o método
SCR obtém Dices de 0,8992 (Mio) e 0,9600 (CV), ultrapassando, dessa forma, o método
SEC que, por sua vez, obtém 0,8148 (Mio) e 0,9293 (CV). Os principais motivos para
essa diferenca nos resultados, a qual desfavorece o método SEC, sdao as descontinuidades
presentes na segmentacdo do Mio em virtude de uma maéscara mais ampliada da CV
produzida por esse método. Por outro lado, o método SCR conseguiu diferenciar melhor
os pixels da CV e do Mio, acarretando melhores resultados.

Essa mascara ampliada da CV é um efeito observado também no exemplo da
Figura 40. Entretanto, neste caso, o método SEC apresenta uma segmentacao melhor
para a CV em comparagao ao método SCR, visto que este Gtimo gerou uma segmentacao
menor & CV, indicando mais falsos negativos. Os resultados de Dice sao 0,7657 (SCR) e
0,9333 (SEC). A extragdo da nova ROI, que é subetapa do método SEC, contribuiu para
esse resultado, pois, gera uma regiao menor, e, portanto, reduz o desbalanceamento entre

os pixels da CV e do fundo, permitindo que o método identifique melhor as caracteristicas
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Figura 39 — Exemplo comparativo entre os métodos SCR e SEC, com a segmentagdo das trés estruturas
de interesse. Neste caso, (A) é a entrada, (B) é o ground-truth, (C) é o resultado gerado pelo
método SCR, e (D) é o resultado do método SEC.

B viocardio Cavidade Ventricular  [JJj Ventriculo
Esquerda Direito

Fonte: Elaborada pelo autor.

das estruturas.

Figura 40 — Exemplo comparativo entre os métodos SCR e SEC, com foco na segmentacao do Mio e da
CV. Neste caso, (A) é a entrada, (B) é o ground-truth, (C) é o resultado gerado pelo método
SCR, e (D) é o resultado do método SEC.

. Miocardio Cavidade Ventricular . Ventriculo
Esquerda Direito

Fonte: Elaborada pelo autor.

Outra comparacao entre os métodos pode ser vista na Tabela 26. Neste caso,
as métricas foram calculadas separadamente para as fases cardiacas ED e ES, numa
abordagem semelhante a utilizada pelo desafio ACDC conforme mencionado anteriormente.
Novamente, nota-se que o método SCR supera os resultados do método SEC de modo
geral. Verifica-se também que ambos os métodos tém resultados menos expressivos na
segmentacao de fatias na fase ES do que na fase ED, principalmente no caso do VD.

Apesar de o método SCR ultrapassar o método SEC na maioria das métricas
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Tabela 26 — Base ACDC: resultados finais separados por fase cardiaca (ED e ES).

Dice Dice IoU IoU

Abordagens Estruturas ED ES ED ES

CV 0,0602 0,9337 0,9248 0,8795
Método SCR Mio 0,8871 0,8902 0,7986 0,8041
VD 0,9257 0,8543 0,8646 0,7520
CV 0,0413 0,0000 0,9145 0,8557
Método SEC Mio 0,8616 0,8479 0,7703 0,7713
VD 0,8546 0,7830 0,8003 0,7244

de modo geral, testes de hipoteses foram realizados para verificar se ha uma diferenca
significante entre esses resultados. A anélise foi feita de acordo com o elucidado na Segao
3.6 e teve o nivel de significancia o = 0,05. O valores p sao calculados a partir da diferenca
entre os valores de Dice, Iou, SEN e PRC obtidos por ambos os métodos. A hipdtese nula
é de que ha diferenca significativa entre esses valores.

Os resultados dos testes de hipdteses podem ser vistos na Tabela 27. Em nenhuma
métrica, o valor p encontrado foi menor que o nivel o, o que indica a rejeicao da hipdtese
nula. Logo, nao ha diferenca significativa entre os resultados produzidos pelos métodos

SCR e SEC.

Tabela 27 — Resultados dos testes de hipdteses: valores p encontrados para as métricas Dice, IoU, SEN, e
PRC produzidos pelos métodos SCR e SEC para cada estrutura de interesse. Nivel o = 0, 05.

Valores p
Dice IoU SEN  PRC

CV 0,7220 0,8786 0,5559 0,8282
Mio 0,9843 0,8977 0,9542 0,9505
VD 0,7180 0,7016 0,2418 10,6730

Por fim, é feita uma comparacdo com respeito ao tempo médio de execugao dos
métodos ao efetuar a segmentacao por exame. Dessa forma, busca-se avaliar a complexidade
computacional. O método SCR executa todo o seu fluxo em tempo médio de 4 segundos
por exame. Entre as trés etapas deste método, a que consome mais tempo é a segmentacao
inicial, com uma média de 2 segundos por exame. Isso ocorre porque, na referida etapa, é
feito o uso de trés redes para segmentar especificamente cada estutura de interesse.

Quanto ao método SEC, o tempo médio de execugao deste ¢ de 3,3 segundos por
exame. Dentre as suas etapas, a de segmentacao do Mio e da CV é a que apresenta maior
tempo médio de execugao, sendo este de 1,69 segundos por exame. Como essa etapa é

dividida em trés subetapas, e utiliza duas redes (EAIS-Net e U-Net), consequentemente
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ha um maior tempo de processamento. Ainda assim, esse método tem tempo de execucao
menor que o método SCR em virtude da utilizacao de menos FCNs. Enfim, apesar das
peculiaridades de cada abordagem proposta, observa-se que ambas alcancam resultados

promissores em tempo considerado satisfatorio.

6.1.2 Avaliacao na Plataforma Online e Comparagao com Trabalhos Relacio-

nados

O desafio ACDC disponibiliza uma base separada com exames de 50 pacientes
(sem ground-truth) exclusivamente para a avaliacdo de métodos. As métricas aplicadas
pelo desafio sdo o coeficiente Dice e a distancia de Hausdoff (HD) para avaliar o acerto
da segmentacao nas fases cardiacas de fim da didstole (ED) e fim da sistole (ES). E
para uma avaliacao clinica, sdo calculadas a correlacao e bias para medir os volumes das
estruturas em ED e ES, fracao de ejegao (EF), e massa do miocardio. As Tabelas 28, 29 e
30 apresentam os resulultados obtidos pelos métodos propostos no conjunto de teste do
desafio ACDC assim como a comparacao com demais trabalhos classificados neste desafio.

Tabela 28 — Resultados dos métodos propostos para a segmentagao da cavidade ventricular (CV) na base
de teste e comparagdao com os melhores métodos elencados no desafio ACDC.

, Dice Dice HD HD EF EF Vol. ED Vol. ED
Método

ED ES ED ES corr. bias corr. bias

Método SCR 0,963 0,912 8,062 10,432 0,975 1,030 0,994 0,110
Método SEC 0,960 0,904 14,976 17,488 0,983 0,310 0,995 -0,710
Simantiris e Tziritas (2020) 0,967 0,928 6,366 7,573 0,993 -0,360 0,998 2,032
Isensee et al. (2017) 0,967 0,928 5476 6,921 0,991 0,490 0,997 1,530
Zotti et al. (2018) 0,964 0,912 6,180 8,386 0,990 -0,476 0,997 3,746

Painchaud et al. (2019) 0,961 0,911 6,152 8278 0,990 -0,480 0,997 3,824
Khened et al. (2019) 0,964 0917 8129 8968 0,980 -0,548 0,997 0,576
Baumgartner et al. (2017) 0,963 0911 6,526 9,170 0,988 0,568 0,995 1,436
Calisto e Lai-Yuen (2020) 0,958 0,03 5592 8,644 00981 0494 0,997 3,072
Wolterink et al. (2017) 0,961 0,918 7,515 9,603 0,988 -0,494 0,993 3,046
Rohé et al. (2017) 0,957 00900 7,483 10,747 0,989 -0,094 0,993 4,182
Ammar et al. (2021) 0,968 00911 7,993 10,528 0,982 -0,390 0,997 0,650

O métodos propostos apresentam desempenhos promissores. Entre eles, os resul-
tados obtidos pelo método SCR estao entre as melhores colocagoes para a segmentagao da
CV, Mio e VD. No cenario da segmentagao da CV, este método obtém Dice ED similar
ao proposto por Baumgartner et al. (2017), superando este por 0,001 de Dice ES. Em
relacdo a segmentacao do Mio, o método SCR obtém um dos trés melhores resultados
de Dice ED e ES, superando o método de Simantiris e Tziritas (2020) por 0,002 (ED) e

0,001 (ES). Destaca-se o valor alcangado para a métrica HD ED, que, comparado com os
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Tabela 29 — Resultados dos métodos propostos para a segmentagdo do miocirdio (Mio) na base de teste
e comparagao com os melhores métodos elencados no desafio ACDC.

Método Dice Dice HD HD Vol. ES Vol. ES Massa Massa

ED ES ED ES corr. bias ED corr. ED bias
Método SCR 0,894 0,905 7,906 9,912 0,980 -1,100 0,988 -1,820
Método SEC 0,880 0,892 13,440 12,590 0,972 3,210 0,971 -1,870
Isensee et al. (2017) 0,904 0,923 7,014 7,328 0,988 -1,984 0,987 -2,547
Simantiris e Tziritas (2020) 0,891 0,904 8,264 9,575 0,983 -2,134 0,992 -2,904
Calisto e Lai-Yuen (2020) 0,873 0,895 8,197 8,318 0,988 -1,79 0,989 -2,100
Zotti et al. (2018) 0,886 0,902 9,586 9,291 0,980 1,160 0,986 -1,827
Painchaud et al. (2019) 0,881 0,897 8,651 9,598 0,979 0,296 0,987 -2,906
Khened et al. (2019) 0,889 0,398 9,841 12,582 0,979 -2,572 0,990 -2,873
Patravali et al. (2017) 0,882 0,897 9,757 11,256 0,986 -4,464 0,989 -11,586
Baumgartner et al. (2017) 0,892 0,901 8,703 10,637 0,983 -9,602 0,982 -6,861
Zotti et al. (2017) 0,884 0,896 8,708 9,264 0,960 -7,804 0,984 -12,405
Wolterink et al. (2017) 0,875 0,894 11,121 10,687 0,971 0,906 0,963 -0,960
Ammar et al. (2021) 0,891 0,901 10,575 13,891 0,934 1,590 0,986 2,977

Tabela 30 — Resultados dos métodos propostos para a segmentacao do ventriculo direito (VD) na base de
teste e comparacao com os melhores métodos elencados no desafio ACDC.

Dice Dice HD HD EF EF Vol. ED Vol. ED

Método ED ES ED ES corr. bias corr. bias
Método SCR 0,900 0,860 14,660 17,560 0,743 1,810 0,931 7,370
Método SEC 0,910 0,860 16,580 17,300 0,746 2,190 0,944 8,940

Isensee et al. (2017) 0,951 0,904 8,205 11,655 0,910 -3,750 0,992 0,900
Calisto e Lai-Yuen (2020) 0,936 0,884 10,183 12,234 0,899 -2/118 0,989 3,550
Simantiris e Tziritas (2020) 0,936 0,889 13,289 14,367 0,894 -1,292 0,990 0,906
Zotti et al. (2018) 0,934 0,885 11,062 12,650 0,869 -0,872 0,986 2,372
Zotti et al. (2017) 0,941 0,882 10,318 14,053 0,872 -2,228 0,991 -3,722
Painchaud et al. (2019) 0,933 0,884 13,718 13,323 0,865 -0,874 0,986 2,078
Khened et al. (2019) 0,935 0,879 13,994 13,930 0,858 -2,246 0,982 -2,896
Baumgartner et al. (2017) 0,932 0,883 12,670 14,691 0,851 1,218 0,977 -2,290
Wolterink et al. (2017) 0,928 0,872 11,879 13,399 0,852 -4,610 0,980 3,596
Rohé et al. (2017) 0,916 0,845 14,049 15926 0,781 -0,662 0,983 7,340

demais, é um dos menores, significando que as segmentagoes geradas para os exames na
fase ED sao consideravelmente similares ao ground-truth.

O método SEC também alcanga resultados que se aproximam das abordagens
melhor classificadas pelo desafio. Na segmentacao da CV, este método supera os resultados
de Dice ED e ES obtidos por abordagens mais robustas, como a AdaEn-Net (CALISTO;
LAI-YUEN, 2020) e a segmentagao multi-atlas proposta por Rohé et al. (2017), esse
ultimo sendo também superado quanto ao Dice ES na segmentacao do VD.

Em relacao a segmentacao do Mio, o método SEC apresenta Dice ED superior,
novamente, 4 AdaEn-Net, e ao método de (WOLTERINK et al., 2017). As referidas
abordagens utilizam uma CNN para a segmentacao simultanea das trés estruturas nas

fatias em seu tamanho original. O método SEC, assim como o método SCR, é composto
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por etapas, sendo que a primeira delas é responsavel por extrair uma ROI, eliminando,
assim, mais regioes de fundo, e auxiliando na obtencao de resultados melhores.

O método SEC nao possui uma etapa especifica para pds-processamentos, mas,
ainda assim, obtém valores de Dice ED e ES muito préximos aos alcangados por (PAIN-
CHAUD et al., 2019), que utilizam um Auto-Encoder Adversario (AVAE) para refinar
especificamente as mascaras geradas por uma FCN. Essa abordagem ¢ similar ao mé-
dulo de reconstrucao proposto pelo método SCR. Entretanto, o AVAE recebe somente
a segmentagao inicial para entdo gerar uma nova mascara. O modulo de reconstrugao,
por outro lado, recebe a fatia e sua segmentacgao inicial, portanto, mais informacao, para,
enfim, gerar a mascara reconstruida. Isso refletiu resultados melhores ao método SCR em
termos de Dice ED e ES.

As propostas que superam os métodos propostos utilizam técnicas que exigem
muitos recursos computacionais, como memoria RAM, processador e placas de video de
alto desempenho. Neste caso, hd destaque para o trabalho de Isensee et al. (2017) que
alcanga a primeira colocacao no desafio e é baseado no uso de um ensemble de U-Nets 2D
e 3D. Ainda assim, a diferencga entre este e o método SCR ¢é de aproximadamente 0,004
em relacao ao Dice ED na segmentacao da CV. Quanto ao método SEC, nesse mesmo
cenario, a diferenca é de 0,007.

Ressalta-se também que os métodos propostos usam menos recursos de hardware
e ainda assim apresentam resultados aproximados ou superiores aos de métodos mais
robustos. Porém, entre eles, o método SCR é o que mais se destaca. Por fim, quanto
a segmentacao do VD, ambos os métodos propostos obtém resultados inferiores aos
das outras estruturas (CV e Mio), mas ainda se mantém aproximados com as demais

abordagens.

6.2 Base M&Ms

Nesta secao, é feita a analise dos resultados obtidos pelos métodos SCR e SEC
com o conjunto de testes disponibilizado pelo desafio M&Ms, bem como a comparagao

com os trabalhos relacionados.
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6.2.1 Comparacao entre os Métodos SCR e SEC

O conjunto de testes é composto por 136 pacientes, totalizando 3218 fatias. Um
comparativo dos resultados obtidos pelos métodos SCR e SEC pode ser visto na Tabela
31. Esses resultados se referem aos experimentos em que os modelos de rede de cada
método foram treinados com a base M&Ms, conforme descrito anteriormente nas Segdes

4.4.4¢e5.3.2.
Tabela 31 — Base M&Ms: resultados finais obtidos pelos métodos propostos.

Abordagens Estruturas Dice IoU SEN PRC

cV 0,8453 0,7662 0,8652 0,8457
Método SCR Mio 0,7834 0,6709 0,7701 0,7899
VD 0,7434 0,6320 0,7602 0,8266
cV 0,8339 0,7553 0,8620 0,8215
Método SEC Mio 0,7464 0,6263 0,7546 0,7679
VD 0,7083 0,6067 0,7890 0,7675

Assim como visto nos experimentos com a base ACDC, no caso daqueles feitos
com a M&Ms também se observa que o método SCR, apresenta resultados superiores ao
SEC. Ele possui uma quantidade maior de modelos treinados, além de contar com um
modulo de refinamento composto pela reconstrucao e pds-processamentos especificos para
cada estrutura. Diferentemente, o método SEC nao contém uma etapa de refinamento,
portanto, o seu resultado final pode conter algumas falhas.

No caso da CV, os valores de Dice, IoU e SEN nao apresentam uma diferenca
expressiva, do ponto de vista numérico, na comparagao entre os métodos. Por outro lado,
isso nao se repete no caso do Mio, em que as referidas métricas do método SCR sao bastante
superiores. Na Figura 41, é possivel visualizar um exemplo com essas caracteristicas. Os
resultados de Dice do método SCR (Figura 41C) foram de 0,9363 para a CV, 0,8277 para
o Mio, e 0,9720 para o VD. J& para o método SEC (Figura 41D), foram de 0,9304; 0,7624;
e 0,9685, respectivamente para a CV, Mio, e VD. Em relacao ao Mio, observa-se que o
método SEC gerou falhas que sao, no método SCR, corrigidas via médulo de refinamento,
como pequenos alongamentos e lacunas.

No que diz respeito ao VD, os resultados gerais mostram uma sensibilidade maior
no resultado do método SEC que no do SCR, o que indica uma menor perda na predi¢ao
dos pixels dessa estrutura cardiaca. Isso pode ser visto através do exemplo mostrado na

Figura 42, que se trata de uma fatia apical. As segmentagoes do VD geradas pelos métodos
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Figura 41 — Exemplo comparativo entre os métodos SCR e SEC no experimento com a base M&Ms,
sendo (A) a entrada, (B) o ground-truth, (C) o resultado gerado pelo método SCR, e (D) o
resultado do método SEC.

Y

(A) (B) (C) (D)

. Miocardio

Ventriculo
Direito

Cavidade Ventricular
Esquerda

Fonte: Elaborada pelo autor.

envolvem uma area maior que o ground-truth. Contudo, aquela produzida pelo método
SCR perde mais partes da estrutura de interesse que a gerada pelo método SEC. Isso se
reflete nos resultados de Dice, que sdo, para o VD, de 0,4059 e 0,6153 (métodos SCR
e SEC, respectivamente). Em relacao as outras estruturas, ha superioridade do método
SCR: Dices para CV e Mio, respectivamente, de 0,8048 e 0,9265 contra 0,7706 e 0,9084
produzidos pelo método SEC.

Figura 42 — Outro exemplo comparativo dos métodos desenvolvidos no experimento com a base M&Ms,
sendo (A) a entrada, (B) o ground-truth, (C) o resultado gerado pelo método SCR, e (D) o
resultado do método SEC.

(B) (€ (D)

Cavidade Ventricular
Esquerda
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A avaliagao separada por fase cardiaca pode ser vista na Tabela 32. Verifica-se,
neste caso, que os métodos seguem a tendéncia analisada nos resultados anteriores com a
base ACDC, que ¢ a de apresentar melhor desempenho geral nas fatias em fim de diastole
(fase ED). Pontua-se também que os valores de Dice e IoU do miocardio sdo maiores para

fatias em ES, pois os problemas principais relativos a segmentacao dessa estrutura, que
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ocorrem durante essa fase cardiaca, sdo corrigidos pelas etapas de refinamento (método

SCR) e segmentacao final (método SEC).

Tabela 32 — Base M&Ms: resultados finais dos métodos SCR e SEC separados por fase cardiaca (ED e
ES).

Dice Dice IoU IoU

Abordagens Estruturas ED ES ED ES

Ccv 0,8704 0,8202 0,8052 0,7272
Método SCR Mio 0,7639 0,8022 0,6443 0,6966
VD 0,7648 0,6963 0,6641 0,5733
Ccv 0,8618 10,8059 0,7987 0,7119
Método SEC Mio 0,7330 0,7598 0,6076 0,6451
VD 0,7218 10,6949 0,6294 0,5839

Os resultados apresentados acima mostram que o desempenho do método SCR
supera o SEC no contexto da base M&Ms, que contém mais exames e possui uma
diversidade maior de caracteristicas de aquisicao das imagens em relacao a base ACDC.
Contudo, ha casos em que ambos os métodos falham, como pode ser visto na Figura 43,
que se trata de uma fatia basal na fase cardiaca de fim de sistole (ES). Esse exemplo nao
contém marcagoes para as estruturas de interesse, mas possui regides semelhantes ao Mio
e a CV em termos de forma e textura, ocasionando a geracao de mascaras por ambos 0s

métodos.

Figura 43 — Exemplo de falha de ambos os métodos, em que (A) representa a entrada, (B) o ground-truth,
(C) o resultado gerado pelo método SCR, e (D) o resultado do método SEC.

(A) (B) (C) (D)

Cavidade Ventricular
Esquerda
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Direito

Fonte: Elaborada pelo autor.

A despeito dos resultados qualitativos explanados anteriormente, testes de hipdtese
também foram realizados para verificar se ha diferenca estatistica significativa na avaliacao
dos métodos. Esses testes seguem a mesma configuracao usada em experimentos anteriores,

ou seja, nivel de significancia a de 0,05. Os valores p encontrados podem ser vistos na
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Tabela 33. Ressalta-se que esses testes foram executados com base no resultado geral das

métricas Dice, IoU, SEN e PRC.

Tabela 33 — Resultados dos testes de hipdteses aplicados na comparacao entre os métodos SCR e SEC
nos experimentos com a base M&Ms.

Valores p
Dice IoU SEN  PRC

CV 0,2110 0,3036 0,7074 0,0089
Mio 0,0004 0,0002 0,1426 0,8335
VD 0,0015 0,0359 0,0055 0,0000

Resultados com diferenga significativa podem ser observados no caso da segmenta-
¢ao do miocardio, em termos de Dice e IoU, e na segmentacao do VD (todas as métricas),
evidenciando que o método SCR, dada a sua robustez, apresenta um desempenho supe-
rior ao método SEC, que possui menos modelos de rede, e também nao apresenta uma
etapa exclusiva para o refinamento. No caso da CV, nao ha diferenca estatistica, o que
era esperado visto que essa estrutura tem um comportamento mais uniformizado em
comparacao as demais, nao exigindo um processo de reconstrugao ou pos-processamentos
mais complexos em ambos os métodos.

As diferencas estatisticas significativas entre os métodos nao ocorrem no experi-
mento com a base ACDC, mas se evidenciam no contexto da base M&Ms, que retrata um
cenario com mais heterogeneidade devido a maior quantidade de exames obtidos por meio
de diversos scanners. Nesse contexto, portanto, o método SCR mostra um desempenho
mais efetivo. Isso, entretanto, nao imputa ao método SEC uma avaliacao desfavoravel,
pois, com a sua proposta de reduzir a quantidade de redes e processos, ainda obtém
resultados promissores.

Por fim, também foram avaliados os tempos de execugao dos métodos SCR e SEC
no experimento com a base M&Ms. O método SCR realiza todo o seu fluxo de execugao
em tempo médio de 7,58 segundos por exame. Assim como observado nos testes com a
base ACDC, a etapa de segmentacao inicial desse método é aquela que mais consome
tempo, com uma média de 6,36 segundos por exame, em virtude da execucao de trés redes
EAIS-Net para segmentar separadamente CV, Mio e VD.

Quanto ao método SEC, o tempo médio de execucao é de 3,97 segundos por
exame, sendo que a etapa de segmentacao do Mio e da CV é a que se realiza de modo

mais lento, com tempo médio de 2,44 segundos por exame. Isso ocorre dado ao uso de dois
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modelos de rede, além do processo de agregacao de mascaras. Em uma analise geral, assim
como nos testes com a base ACDC, nestes também se observam resultados considerados

satisfatorios.

6.2.2 Comparacao com os Trabalhos Relacionados

A Tabela 34 mostra um comparativo entre os resultados obtidos pelos métodos
propostos com os de trabalhos que também experimentaram seus métodos com a base
M&Ms. A métrica usada para andalise é o coeficiente Dice, conforme indicado pelo desafio.
Ressalta-se que a maioria dos métodos apresentados informam o Dice separadamente por
fase cardiaca (ED e ES), mas ha aqueles que usam o Dice generalizado. Portanto, para
fins comparativos, os métodos SCR e SEC apresentam, na referida tabela, tanto o Dice

geral quanto por fase cardiaca.

Tabela 34 — Resultados de Dice Geral (G) e por fase cardiaca (ED e ES) dos métodos propostos para a
segmentagdo da CV, Mio, e VD na base de teste e comparagdo com os trabalhos relacionados.

CcvV Mio VD
Método G ED ES G ED ES G ED ES

Scannell et al. (2020) - 0,905 0,848 - 0,772 0,820 - 0,876 0,809
Huang et al. (2020) - 0,896 0,772 - 0,761 0,721 - 0,820 0,698

Full et al. (2020) - 0,939 0,886 - 0,839 0,867 - 0,910 0,860

Li et al. (2021) - 0,930 0,894 - 0,764 0,828 - 0,883 0,822

Lin et al. (2022) - 0,924 0,889 - 0,827 0,859 - 0,878 0,843
Huang et al. (2022) 0,945 - - 0,869 - - 0.912 -

Método SCR 0,845 0,870 0,820 0,783 0,763 0,802 0,743 0,764 0,696
Método SEC 0,833 0,861 0,805 0,746 0,733 0,759 0,708 0,721 0,694

O trabalho de Scannell et al. (2020) consiste no uso da U-Net 2D, cujo treinamento
se da por meio de uma técnica chamada de adversaria back-propagation para tratar
principalmente da variabilidade entre os exames da base por conta dos diferentes scanners.
Em comparacao, dentre os métodos desenvolvidos no ambito do presente trabalho, o
método SCR ¢é o que apresenta Dices mais aproximados, porém sendo superado. Ressalta-se,
no entanto, que as fatias usadas no trabalho mencionado foram previamente recortadas nas
dimensoes 192x192, com as estruturas cardiacas devidamente centralizadas, caracterizando
um cendrio semi-supervisionado. Por sua vez, os métodos SCR e SEC contam com
uma etapa de extracao da ROI que mantém as estruturas, mas nao garante a sua

centralidade, considerando, portanto, além da diferenca de caracteristicas oriunda da
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aquisicao dos exames, os deslocamentos dentro da ROI, o que simula um cenario totalmente
automatizado.

Os métodos SCR e SEC apresentam resultados superiores ao trabalho de Huang
et al. (2020) para a CV nas fatias em ES, e para o Mio em todos os cendrios. Esse
trabalho usa duas redes: uma chamada de ST, voltada para o pré-processamento das
fatias, que sao redimensionadas para 256 x 256; e uma U-Net 2D, que recebe a saida da
rede ST para produzir, enfim, a segmentacao das estruturas. Por outro lado, os métodos
propostos aplicam no pré-processamento apenas técnicas voltadas para a redugao dos
ruidos caracteristicos da cine-RM e a normalizacao entre 0 e 1, e a segmentacao é realizada
em etapas, de modo que modo que as fatias nao sdo previamente redimensionadas para
nao comprometer as caracteristicas. Além disso, esses métodos buscam corrigir falhas
observadas na segmentacao das estruturas, principalmente na fase ES.

Os trabalhos que superam os métodos propostos sao caracterizados pelo uso de
técnicas que demandam um custo computacional mais elevado. Full et al. (2020), por
exemplo, utilizam a nnU-Net, um framework que permite o treinamento automatizado
de redes a partir da estimagao de hiperparametros e busca pelo melhor conjunto de
operagoes de Data augmentation. Lin et al. (2022) e Huang et al. (2022) propoem métodos
que recebem o volume 3D do exame na entrada, o que exige hardware mais robusto. O
primeiro, por exemplo, usa 128 GB de RAM, enquanto os métodos SCR e SEC foram
desenvolvidos em ambiente com 8GB de RAM. O segundo usa uma GPU com 10.496
nicleos cuda, enquanto os métodos propostos foram treinados em ambiente com 640
niicleos cuda (uma diferenga superior a 90%).

A despeito, os métodos SCR e SEC apresentam resultados competitivos. Esses
métodos foram desenvolvidos e aprimorados através de experimentos com a base ACDC,
que possui um contexto semelhante & M&Ms, porém, essa ultima contém mais hetero-
geneidade em virtude dos diferentes tipos de scanner usados na aquisicao dos exames.
Ainda assim, os métodos propostos obtiveram resultados elevados para as métricas de
avaliagao, superando alguns trabalhos que foram desenvolvidos considerando, desde sua

concepgao, o cenario retratado na base M&Ms.
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6.3 Discussao

Os métodos propostos por este trabalho apresentam como principal ideia a divisao
do processo de segmentacao em etapas, o que, de acordo com os experimentos, se mostrou
importante para a obtencao de resultados promissores, visto que as técnicas desenvolvidas
para cada etapa e a sua atuagdo conjunta auxiliam a geracao de mascaras mais acuradas,
resolvendo alguns problemas inerentes ao contexto da aplicacao.

Ambos os métodos possuem como a primeira etapa o processo de extracao da
ROI, que mitiga o desbalanceamento entre os pixels das estruturas de interesse e de fundo.
Além disso, reduz o custo de processamento através do recorte da ROI como alternativa
ao redimensionamento das entradas, que, conforme visto nos testes, pode modificar suas
caracteristicas a ponto de comprometer o aprendizado.

Sobre o método SCR, especificamente, a sua segunda etapa produz segmentacoes
iniciais a partir da ROI extraida usando uma rede proposta que combina mecanismos bem
avaliados pela literatura. A tltima etapa busca melhorar a segmentacao inicial usando o
modulo de reconstrucao e pés-processamentos elaborados de modo especifico para cada
estrutura cardiaca. Destaca-se ainda que o modulo de reconstrugao acelerou o processo de
melhoramento dos resultados, visto que evita a experimentacao de diferentes técnicas de
pos-processamento que pode ser exaustiva.

O método SEC, que foi desenvolvido a partir de observagoes levantadas sobre o
método SCR, utiliza uma quantidade menor de redes que esse método. As redes propostas
(EAIS-Net e IRAX-Net) tém arquiteturas compostas pela combinagao de outros backbones
com os Decoder Blocks propostos e os resultados obtidos se mostraram promissores em
contrapartida a outras arquiteturas compostas por mecanismos tradicionais de convolugao.
Entretanto, em todos os experimentos realizados, tanto em ambito local, quanto com os
conjuntos de testes disponibilizados pelas plataformas online dos desafios ACDC e M&Ms,
o método SEC é superado pelo método SCR.

De modo geral, os métodos propostos alcangam bons resultados para a segmen-
tacdo das estruturas cardiacas. Isso é confirmado através da validacao via plataforma
online do desafio ACDC, e com o conjunto de teste da base M&Ms. Em ambos os desa-
fios, observa-se que a maioria dos trabalhos relacionados utilizam variacoes da U-Net,
frameworks para otimizacao de hiperparametros, ou ensembles e realizam a segmentagao

em etapa tunica. Esses métodos foram desenvolvidos em hardware mais robusto, utilizando
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GPUs como a Nvidia GTX modelos Titan X ou V, ou da familia RTX. Diferentemente, os
métodos propostos SCR e SEC dividem o processo em etapas menores, cada uma voltada
para parte especifica do problema, o que permitiu o seu desenvolvimento em um hardware
mais limitado, e treinamento na GPU NVidia GTX 1050 que tem 640 nucleos cuda, cerca
de 80 a 90% menos ntcleos que as mencionadas anteriormente.

Na avaliagdo com a base ACDC, é notado que o desempenho dos métodos
propostos é melhor para as fatias na fase cardiaca de ED. Através das métricas de
avaliacao, observa-se que ambos se aproximam das abordagens melhor posicionadas nos
casos das segmentacoes da CV e do Mio, com destaque ao método SCR, cujos resultados
para a CV podem ser classificados entre os oito melhores e, no caso do Mio, entre os cinco
melhores.

A base M&Ms, que apresenta mais exemplos que a base ACDC, retrata um
cenario de maior heterogeneidade dado aos diferentes scanners usados para a aquisigdo
dos exames. Na avaliagao com essa base, observa-se que os métodos apresentam resultados
melhores para as fatias na fase ES somente no caso do Mio. Para as demais estruturas, os
resultados sdo superiores na fase ED. De modo geral, os resultados obtidos podem ser
considerados promissores, visto que as métricas de validagao mantém valores proximos
aos de trabalhos elaborados com técnicas e recursos de hardware mais robustos.

Outra constatagao observada é de que os métodos propostos produziram resultados
inferiores para o ventriculo direito em comparacao com as demais estruturas. Isso ocorre
nos experimentos com ambas as bases. Entende-se que a causa se da em virtude da
variabilidade de formas que o VD pode tomar ao longo do volume do exame. Essa
estrutura costuma ser mais bem definida nas fatias mediais, porém, conforme observado
nos testes, nas fatias apicais ele pode assumir um tamanho mais reduzido, o que acarreta
a geracao de falsos negativos, pois os pixels do VD sao classificados erroneamente como
pertencentes ao fundo. No caso das fatias basais, em geral, o VD ¢é ocluso por estruturas
de textura similar, o que ocasiona a producao de falsos positivos. Nao obstante esses
apontamentos, e outras limitacoes mencionadas, as andalises quantitativas e qualitativas
indicam que os métodos propostos obtém resultados promissores, assim como validam
sua aplicabilidade.

Com base nos experimentos realizados, também ¢é possivel afirmar que houve a
comprovagao de quatro das cinco hip6teses levantadas para o presente trabalho (Secao 1.1).

A primeira hipétese é comprovada a medida em que a abordagem usada pelos métodos
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propostos de divisao do processo de segmentacao em etapas alcanca resultados superiores
em comparagao aos cenarios em que o processo de segmentacao ¢é feito em passo tnico.
A validagao da segunda hipétese é realcada através do desempenho promissor obtido
pelas FCNs propostas. A EAIS-Net usada nas etapas de segmentacao inicial de ambos os
métodos é composta por mecanismos de convolugao mais robustos, como os da EfficientNet
e Decoder blocks. Esses ultimos também compdem a TRAX-Net utlizada na segmentacao
do VD pelo método SEC. Ambas as FCNs propostas apresentam desempenho superior
ao da U-Net, cuja arquitetura é constituida por mecanismos de convolucao tradicional.
A terceira hipotese é validada por meio do melhoramento dos resultados produzido pela
integracao do modulo de reconstrugao a etapa de refinamento do método SCR.

Somente a quarta hipotese foi refutada. Esperava-se que os métodos obtivessem
resultados melhores com propostas semi-supervisionadas em comparacgao as abordagens
automéaticas por causa da interven¢ao humana (mesmo que reduzida). Entretanto, nos
experimentos, e através dos testes de hipdteses, foi verificado que nao ha diferenca
estatistica significativa entre ambas.

Por fim, a quinta hipdtese é validada através da analise com a base M&Ms.
Em geral, os resultados sofrem uma queda quando comparados com aqueles obtidos no
teste com a base ACDC. Entretanto, pode se considerar que os métodos mantém um
nivel de desempenho satisfatorio, visto que a base M&Ms apresenta uma simulagao mais
proxima ao cenario real da aplicacao, com uma maior quantidade de exames adquiridos

por scanners de diferentes fabricantes.
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7 CONCLUSAO

As doencas cardiovasculares sao responsaveis por milhoes de 6bitos todos os anos.
Nesse cendrio, exames nao invasivos como o de cine-ressondncia magnética (cine-RM) tém
favorecido a aquisi¢ao de melhores informagoes acerca dessas patologias, auxiliando os
especialistas na obtencao de diagnésticos precoces e, por conseguinte, na conducao de
tratamentos essenciais para melhorar a qualidade de vida dos individuos. Através da cine-
RM, os especialistas podem analisar de forma mais precisa as estruturas cardiacas para
a avaliagdo de suas fungoes. Nesse contexto, métodos computacionais podem auxilia-los
nessa tarefa, reduzindo o tempo da andlise e identificacdo de patologias.

Neste trabalho, foram propostos dois métodos para a segmentacao de estruturas
cardiacas em imagens de cine-RM em eixo curto: método de segmentagao em cascata com
reconstrucao (SCR), e método de segmentagao especializada por contextos (SEC). As
estruturas de interesse sdo a cavidade ventricular (CV), o miocardio (Mio) e o ventriculo
direito (VD). A segmentacao delas é uma tarefa importante no d&mbito do diagndstico
precoce de doencas cardiovasculares bem como do acompanhamento de pacientes com
alguma dessas anormalidades. Os métodos propostos tém como caracteristica comum a
divisao do processo de segmentagao em etapas, de modo que, em cada passo, sao usadas
técnicas conforme aspectos especificos de cada estrutura cardiaca e demais caracteristicas
dos exames.

Nos experimentos realizados, os resultados obtidos pelos métodos propostos
mostraram-se promissores. A divisao em etapas apresentou melhor desempenho em relacao
a segmentagao em etapa unica. Em relacdo ao método SCR, a EAIS-Net utilizada na
etapa de segmentacao inicial supera a U-Net que é um modelo considerado meritério pela
literatura. E a etapa de refinamento, representada pela reconstrucao e pds-processamentos,
mostra-se essencial para o melhoramento da segmentagao.

Quanto ao método SEC, este usa uma quantidade de FCNs menor que o método
SCR. Ainda assim, mostrou-se promissor, visto que obteve, nos testes locais, resultados
aproximados aos do método SCR, os quais nao possuem diferenca estatistica significativa
conforme os testes de hipdteses realizados. Nao obstante essa constatacao, entre eles, o
método SCR produz resultados melhores de acordo com as métricas de avaliacao calculadas

para ambos.
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Por fim, no processo de validagao na plataforma online do desafio ACDC, e com o
conjunto de testes da base M&Ms, ambos os métodos apresentam resultados expressivos,
superando ou mantendo um resultado numericamente proximo ao de abordagens compostas
por técnicas mais robustas, que exigem mais custo computacional. Os métodos obtém
melhor desempenho para as segmentagoes do CV e do Mio, com destaque ao método
SCR, que alcanga resultados aproximados aos dos primeiros colocados. Isso, portanto,

corrobora a aplicabilidade dos métodos propostos pelo presente trabalho.

7.1 Trabalhos Futuros

Nao obstante os resultados promissores obtidos, algumas tarefas podem ser
desempenhadas para contribuir com os métodos propostos e complementar o estudo
realizado. Desta feita, a seguir serao apresentadas algumas sugestoes de trabalhos futuros.

Primeiro, aponta-se o estudo de outras composi¢oes de blocos Attention, como a
multi-escala (SINHA; DOLZ, 2020) de modo a aplicé-los nas principais redes utilizadas
pelos métodos propostos (EAIS-Net e IRAX-Net), com o intuito de melhorar os resultados
principalmente nos casos das fatias na fase de ES.

Propoe-se também acrescentar ao modulo de pés-processamento um procedi-
mento que leve em consideracao as caracteristicas anatéomicas do Mio e da CV para o
melhoramento da segmentagao dessas estruturas. A CV é delimitada pelos contornos
internos do Mio. Portanto, uma boa defini¢ao desses contornos pode acarretar a detecgao
de regides da CV nao preditas anteriormente pela segmentacgao inicial.

Outra sugestao ¢ a aplicacao do modulo de reconstrucao, que faz parte do método
SCR, no método SEC, especialmente na etapa de segmentacao do VD, para a qual esse
método apresentou mais falhas. E, por fim, verificar a viabilidade do uso de outras redes,
como as da familia EfficientNet e Inception, para a composi¢do do médulo de reconstrucao,

que ¢é atualmente baseado na U-Net.

7.2 Producgoes Cientificas

A Tabela 35 apresenta o artigo relacionado aos métodos apresentados neste
trabalho para a segmentacao de estruturas cardiacas. Além disso, a Tabela 36 lista os
artigos submetidos e publicados com relagao a outras atividades envolvendo processamento

de imagens e visao computacional realizadas desde o inicio do doutorado.



Tabela 35 — Artigo relacionado a segmentacao de estruturas cardiacas.
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Tipo

Artigo Qualis  Status

Peridédico

Silva, L.LF.S, et al. (2022). A Cascade Approach Al Publicado
for Automatic Segmentation of Cardiac Structures
in Short-axis Cine-MR Images using Deep Neural
Networks. Em Expert Systems with Applications.

Tabela 36 — Publicacoes envolvendo processamento de imagens e visao computacional.

Tipo

Artigo Qualis Status

Conferéncia

Oliveira, J, et al. (2021). Applying Exploratory Tes- Bl Publicado
ting and Ad-Hoc Usability Inspection to Improve

the Ease of Use of a Mobile Power Consumption

Registration App: An Experience Report. Em 23rd

International Conference on Human-Computer In-

teraction (HCII).

Conferéncia

Rocha, C, et al. (2021). A Comparative Study of A3  Publicado
Methods based on Deep Neural Networks for Self-

reading of Energy Consumption in a Chatbot Appli-

cation Context. Em 34th Conference on Graphics,

Patterns and Images (SIBGRAPI).

Simpésio

Anchieta Junior, R. J. F, et al. (2021). Deteccido ~ B3 Publicado
de nédulos da tireoide em exames de termografia

utilizando redes neurais convolucionais em cascata.

Simpésio Brasileiro de Computacdo Aplicada a

Saide (SBCAS).

Periddico

Rocha, C. V. M, et al. (2021). A Chatbot Solution =~ Bl  Publicado
for Self-reading Energy Consumption via Chatting

Applications. Em Journal of Control, Automation

and Electrical Systems.

Congresso

Cabrejos, L. J. E. R, et al. (2021). Implementando ~ B3~ Publicado
o Gitflow para Gerencia de Configuragdo em um
Projeto de Desenvolvimento de Software Agil: Um

Relato de Experiéncia. Em 120 Computer on the
Beach.

Periddico

Serra, A. C, et al. (2020). Reconhecimento de Digi- B3  Publicado
tos em Imagens de Medidores de Energia no Con-

texto de um Aplicativo de Autoleitura. Em Bragzi-
lian Applied Science Review (BASR).

Periddico

Mendes, P. R. C, et al. (2020). Reconhecimento de B3~ Publicado
Digitos de Medidores de Energia por meio da Voz

no Contexto de um Aplicativo de Autoleitura. Em

Brazilian Applied Science Review (BASR).

Periddico

Serra, A. C, et al. (2020). Segmentagao Seméantica ~ B3 Publicado
de Medidores de Energia Elétrica e Componentes de

Identificagdo. Em Brazilian Applied Science Review
(BASR).

Conferéncia

Rocha, C. V. M, et al. (2020). Self-Reading by = Bl  Publicado
Speech: An End-to-end Speech Recognition Method
Applied to the Energy Consumption Measurement
on Mobile Devices. Em International Conference on
Systems, Signals and Image Processing (IWSSIP).
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