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Resumo

Daniela Gonzalez Favero. Segmentação de tumores em imagens de ressonância
magnética 3D. Monografia (Bacharelado). Instituto de Matemática e Estatística, Univer-

sidade de São Paulo, São Paulo, 2022.

Os avanços em imagens médicas requerem o desenvolvimento de métodos que melhorem a acurácia

nos resultados da análise de imagem. Ferramentas automatizadas para detecção de anomalias e anotação

das amostras obtidas têm se tornado altamente demandadas. Este trabalho tem como objetivo aplicar visão

computacional ao domínio de imagens médicas. A partir de imagens de ressonância magnética do cérebro

adquiridas clinicamente, é possível treinar os algoritmos com dados e produzir classes de segmentação para

a detecção de tumores. Assim, é possível compreender melhor a mudança e evolução de estruturas cerebrais

e possíveis patologias, de modo a gerar diagnósticos e análises tumorais. O desafio se encontra no formato

dos dados, que por muitas vezes são ruidosos, ambíguos, escassos e temporalmente esparsos. Além disso, se

pretende obter um detector aplicável a mais de uma região do cérebro. Finalmente, o projeto deve cobrir o

estudo de ressonâncias magnéticas pediátricas.

Palavras-chave: Aprendizado Profundo. Segmentação Semântica. Imagens de Ressonância Magnética

Cerebrais.





Abstract

Daniela Gonzalez Favero. Tumor segmentation of MRI scans. Capstone Project Report

(Bachelor). Institute of Mathematics and Statistics, University of São Paulo, São Paulo,

2022.

The advances in medical imaging require the development of methods that improve the accuracy of

the results of image analysis. Automated tools for anomaly detection and sample annotation have been

highly demanded. This project’s goal is to apply computer vision to the medical imaging domain. From

clinically acquired magnetic resonance brain images, it is possible to train the algorithms with data and

produce segmentation classes for tumor detection. The challenge lies in the data format, which is often

noisy, ambiguous, scarce, and temporally sparse. Furthermore, it is intended to obtain a detector that is

applicable to more than a single brain region. Finally, the project should cover the study of pediatric magnetic

resonances.

Keywords: Deep Learning. Semantic Segmentation. Brain MRIs.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Motivação
O estudo de imagens de ressonância magnética (ou MRI, do inglês “Magnetic Resonance

Imaging” ) é essencial para compreender o desenvolvimento cerebral de fetos e crianças,
além da possível manifestação de patologias em diversas regiões do cérebro em pacientes
de todas as idades. No entanto, a anotação dessas imagens feita por radiologistas se mostra
custosa e frequentemente ambígua, de modo que a possibilidade de automatização desta
tarefa é interessante para tais estudos clínicos. As demandas médicas incluem localização
e segmentação das regiões de interesse, além da rotulação de patologias nessas estruturas
(Despotović et al., 2015).

Uma das regiões de interesse são as células gliais, que são responsáveis pelo suporte
dos neurônios e funcionamento saudável do sistema nervoso. Os gliomas, tumores que
atacam essas células, são uma das patologias cerebrais mais comuns. Esses tumores podem
ter diferentes graus de agressividade, prognóstico variável e várias sub-regiões histológicas
heterogêneas. Essa heterogeneidade intrínseca dos gliomas também impacta nos atributos
das imagens obtidas (como aparência e formato), refletindo as propriedades biológicas
variáveis dos tumores. Por conta dessa aparência e forma altamente heterogêneas, a seg-
mentação de tumores cerebrais em MRIs multimodais é uma das tarefas mais desafiadoras
em análise de imagens médicas.

Há um crescimento na literatura de algoritmos computacionais abordando essa impor-
tante tarefa. Atualmente, datasets para desenvolver e testar tais algoritmos são limitados.
Por isso, o desafio BraTS (Multimodal Brain Tumor Segmentation) de 20191 (Menze et al.,
2014; Bakas, Reyes et al., 2018; Bakas, Akbari et al., 2017), que faz parte da conferência
anual da MICCAI Society2 (organização profissional de Medical Image Computing and

Computer Assisted Interventions), disponibilizou um dataset amplo com definições das sub-
regiões relevantes de tumores. As peculiaridades deste conjunto de dados serão detalhadas
na Subseção 4.1.1.

1 https://www.med.upenn.edu/cbica/brats2019/tasks.html
2 http://www.miccai.org

https://www.med.upenn.edu/cbica/brats2019/tasks.html
http://www.miccai.org
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Outra tarefa interessante é a de segmentar MRIs de fetos. Isso porque doenças con-
gênitas são uma das principais causas de mortalidade neonatal. Assim, a utilização de
ressonância magnética para imagens de fetos têm se tornado uma ferramenta útil para
quando as imagens de ultrassom não são claras o suficiente para o diagnóstico. Em especial,
MRIs cerebrais de feto têm se mostrado importantes para a detecção de doenças como
lissencefalia e anomalias no corpo caloso (Cardenas et al., 2020).

A morfologia cerebral dos fetos pode se modificar de forma complexa e rápida, por isso
cresce a importância de se obter segmentação de estruturas específicas mais rapidamente.
Clinicamente, é relevante estudar formato e volume de estruturas como o córtex, cerebelo,
tronco cerebral, substância branca e os espaços que contêm líquido cefalorraquidiano.
MRIs dessas regiões podem revelar diversas patologias e doenças congênitas.

Parte do desafio em segmentar as MRIs fetais consiste no fato das estruturas serem
distintas do cérebro de um adulto, além das difíceis condições de obtenção das imagens:
os fetos não são sedados no momento da captura, então as MRIs costumam ter artefatos
de movimento ou borrões. Apesar dessas imagens serem submetidas a processamentos
que remove parte dos artefatos, nem sempre é possível removê-los por completo. Também
há a questão de escassez: existem poucos conjuntos de dados de MRIs fetais, ainda mais
abertas. A partir disto, o desafio FeTA3 de 2021, também parte da MICCAI, disponibilizou
um dataset com MRIs de fetos, anotados como saudáveis ou patológicos. Esse conjunto de
dados será melhor descrito na Subseção 4.1.2.

A partir dos datasets, se inicia o desafio do processamento dessas MRIs. A segmen-
tação de imagens utilizando aprendizado profundo é majoritariamente feita a partir da
arquitetura de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) (Krizhevsky et al., 2012), que são
redes neurais compostas por camadas de entrada, camadas hidden e camadas de saída,
das quais algumas camadas são convolucionais. Na segmentação de tumores, CNNs são
utilizadas para fazer rotulação densa, ou seja, para determinar uma classe por voxel da
imagem. Para que o aprendizado computacional seja efetivo, é necessária uma quantia
considerável de dados de entrada para treinamento e teste. No entanto, no contexto médico,
a obtenção das MRIs não é simples e nem realizada em grandes quantidades. Pelo fato dos
dados precisarem de rotulações por profissionais altamente especializados, a aquisição das
imagens e avaliação do resultados, feita por um grupo limitado de neuro-radiologistas,
podem adicionar complexidade à tarefa.

Outro desafio computacional a ser enfrentado, é o fato de que o projeto se encaixa no
cenário small-data, portanto apresenta conjuntos de dados limitados, porém legíveis por
seres humanos (ao contrário de big-data). Essa escassez de dados exige especificidade dos
modelos construídos, e uma melhor compreensão do dataset em questão. Já sob o ponto de
vista da dimensionalidade dos dados, é importante ressaltar que as MRIs são imagens 3D, o
que aumenta a complexidade do processamento computacional, e faz surgir a necessidade
de modelos que lidem com a tridimensionalidade e obtenham o aprendizado mais preciso
possível a partir delas.

Os desafios computacionais apontados e a demanda da neuro-oncologia são os maiores
motivadores deste projeto. Será particularmente interessante atender a essas importantes

3 https://feta-2021.grand-challenge.org/

https://feta-2021.grand-challenge.org/
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necessidades clínicas, e facilitar o acompanhamento de tumores em pacientes pediátricos
sem que sejam necessárias anotações manuais para a análise das MRIs obtidas.

1.2 Objetivos
O objetivo geral deste projeto é o desenvolvimento de algoritmos de segmentação de

tumores e de regiões que apresentem condições patológicas em ressonâncias magnéti-
cas.

Dentro do escopo do objetivo geral, este projeto visa alcançar os seguintes objetivos
específicos

1. Analisar os conjuntos de dados a serem utilizados, compreendendo suas peculiarida-
des e seus impactos na construção dos modelos de segmentação;

2. Desenvolver e aplicar arquiteturas de redes neurais sobre as MRIs;

3. Medir a acurácia dos modelos desenvolvidos, comparando os resultados;

4. Investigar a generalização das arquiteturas: entender o quão útil é estender modelos
aplicáveis ao dataset do BraTS para as imagens do FeTA.

1.3 Organização do trabalho
No capítulo 2 desta monografia, será desenvolvida uma contextualização dos conceitos

de segmentação automática de imagens utilizando redes neurais. No próximo capítulo, o
3º, será descrito a pipeline da metodologia desenvolvida para o treinamento e validação
dos modelos. No capítulo 4, há uma apresentação dos resultados obtidos e suas análises.
Finalmente, no último capítulo, o 5º, serão expostas as conclusões finais sobre os resultados
obtidos e o trabalho em geral.
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Capítulo 2

Conceitos sobre Segmentação de
Imagens

O campo de análise de imagens cresceu rapidamente nas últimas décadas. Assim, o
problema de segmentar regiões em imagens e atribuir significado a essas regiões aparece
com alta frequência. No contexto de imagens médicas, a segmentação de órgãos e regiões
de interesse vem ganhado importância. Inicialmente, eram utilizados métodos clássicos de
segmentação (oriundos da teoria de processamento de imagens) adaptados com técnicas
de aprendizado de máquina não-supervisionado. Esses métodos, conhecidos como algo-
ritmos de shallow learning, utilizam algoritmos baseados em regiões de contexto (Pohle
e Toennies, 2001) ou clusterização (Dhanachandra et al., 2015), por exemplo. Posteri-
ormente, outros algoritmos de shallow learning passaram a ser amplamente utilizados,
principalmente com a popularização do machine learning. Algoritmos de aprendizado de
máquina supervisionado como feature extraction passam a ser aplicados nesse tipo de
tarefa (Bougacha et al., 2018; Hatami et al., 2019; W. Chen et al., 2017).

De um modo geral, algoritmos de machine learning funcionam buscando se aproximar
de uma função alvo que mapeia os dados de entrada aos dados de saída. A estimativa é
dada a partir de um vetor de pesos que, combinado aos dados de entrada, gera um vetor de
saída próximo das saídas esperadas (obtidas pela função alvo). A medida de proximidade
entre os dados de saída originais e a saída obtida pelo algoritmo é definida por função
de perda que, especialmente em algoritmos de regressão linear, é utilizada para avançar
iterativamente no espaço de busca e otimizar a solução.

Esses métodos clássicos acabam gerando diversos problemas tais como processamen-
tos locais, geralmente envolvendo features muito rasos, além de generalidade e falta de
informação semântica. A partir disto, surgem abordagens de aprendizado profundo para
a rotulação densa (ou seja, atribuição de um rótulo por pixel na imagem). A tarefa de
segmentação então passa a ser submetida a uma rede neural, que consiste em várias
camadas de nós interligados. Esses nós serão determinados a partir do problema a ser
resolvido, e serão especificados a seguir.

Os algoritmos de redes neurais nascem com os MultiLayer Perceptrons (MLPs), utili-
zando o algoritmo Perceptron (o pioneiro em aprendizado de máquina) como nó da rede
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(LeCun et al., 1998). Um nó Perceptron busca atualizar seu vetor de pesos de modo a se
aproximar da solução, vetor de pesos este definido pelos nós de saída da camada anterior e
nós da camada atual. Assim, o número de pesos a se considerar em uma camada 𝑖 é dado
pelo número de neurônios da camada 𝑖 − 1 vezes o número de neurônios da camada 𝑖. Ao
aplicar uma rede neural a uma imagem de dimensões 𝑁 ×𝑀 , é necessário analisar cada pixel
(ou seja, a primeira camada recebe 𝑁𝑀 entradas) e rotular cada pixel (da mesma forma,
a última camada tem 𝑁𝑀 saídas). Isso requer 𝑁 2𝑀2 pesos na rede, o que custaria muito
espaço e tempo para o algoritmo obter resultados satisfatórios em imagens de tamanho
médio.

2.1 Redes Neurais Convolucionais

É a partir dessa ineficiência das MLPs que surge a necessidade de um neurônio com
menor número de parâmetros em redes neurais para imagens. A partir do fato de que
convoluções podem ser usadas para armazenar informação visual, constrói-se a ideia de
utilizar convoluções nos nós da rede. Convoluções são operações que medem a seme-
lhança entre dois sinais, ou seja, para uma imagem elas podem armazenar informação
espacial.

Dada uma imagem 𝑓 (⋅) de dimensões 𝑋 × 𝑌 e um kernel ℎ(⋅) de dimensões 𝑁 × 𝑀 , a
convolução 2D é dada por

𝑓 (𝑥, 𝑦) ∗ ℎ(𝑥, 𝑦) =
1

𝑁𝑀

𝑁−1

∑
𝑛=0

𝑀−1

∑
𝑚=0

𝑓 (𝑛, 𝑚)ℎ(𝑥 − 𝑛, 𝑦 − 𝑚), (2.1)

para 𝑥 = 0, 1, … , 𝑋 − 1 e 𝑦 = 0, 1, … , 𝑌 − 1.

As respostas geradas por convoluções serão mais fortes nas áreas das imagens que
tiverem maior similaridade com o conteúdo do kernel, tornando-se um bom parâmetro
para a extração de informações das imagens analisadas. Além disso, o uso de convoluções
em redes neurais para imagens permite que o número de parâmetros seja definido apenas
pelos tamanhos dos kernels, e não pelas dimensões da imagem. Então, surgem as Redes
Neurais Convolucionais (CNNs) (Krizhevsky et al., 2012), que funcionam otimizando os
pesos do kernel convolucional.

Das possíveis camadas utilizadas em CNNs, as mais comuns são as camadas convolu-
cionais, as camadas de pooling e as camadas totalmente conectadas (MLPs). As camadas
de pooling (LeCun et al., 1998) aplicam uma determinada operação sobre uma imagem
para diminuir sua resolução, recebendo como parâmetro um field of view 𝐹 e um stride

𝑆. 𝐹 define o tamanho do intervalo sobre o qual a operação será aplicada, e 𝑆 é o passo
da aplicação. As operações de pooling costumam ser de média ou máximo, sendo essa
conhecida como max-pooling.

Camadas de convolução transposta (Dumoulin e Visin, 2016) também costumam ser
utilizadas para modificar a resolução das imagens. Ao contrário do pooling, a convolução
transposta aumenta a resolução dos volumes (realiza up-sampling). Essa operação é feita por
meio da aplicação da transformação linear definida pela matriz transposta da convolução
sobre a imagem.
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Outra peça importante para as camadas de uma CNN são as funções de ativação. Essas
funções mapeiam o resultado das operações realizadas na camada (como as convoluções)
para a saída. A função de ativação mais utilizada em aprendizado profundo para imagens
é a ReLU (Rectified Linear Unit) (Glorot et al., 2011), que é definida como a parte positiva
de seu argumento:

𝑓 (𝑥) = max (0, 𝑥), (2.2)

sendo 𝑥 um neurônio, dado estritamente por um número real. Essa função de ativação evita
que fenômenos como o problema vanishing gradient tornando a propagação de gradiente
mais eficiente. O vanishing gradient ocorre em redes que utilizam backpropagation (como
as arquiteturas Encoder-Decoder, que serão melhor explicadas na Seção 3.1), quando o
gradiente calculado por cada camada diminui drasticamente na propagação backward,
de modo a tornar o erro muito pequeno e atrapalhar o desempenho de aprendizado nas
camadas finais.

A ReLU se mostra vantajosa em relação a outras funções de ativação (como a sigmoide
e a tangente hiperbólica), a medida em que evita problemas como a saturação, que leva
os valores de entrada para os extremos do intervalo delimitado pela função, e a falta de
sensibilidade: outras funções costumam ser sensíveis apenas a mudanças ao redor do ponto
médio do seu intervalo de entrada. Ambos os fenômenos diminuem capacidade de ajuste
dos pesos conforme a rede é executada.

2.2 O Treinamento da Rede
O treinamento das redes neurais é feito em uma sequência de épocas, cada uma

consistindo de uma execução completa da rede sobre o conjunto de treinamento. Uma
maneira de atualizar o vetor de pesos comumente utilizada em CNNs é em mini-batches.
Com mini-batches, os pesos do vetor são atualizados diversas vezes em cada época. A
quantia de dados que é utilizada para cada atualização do vetor de pesos é chamada de
batch size (tamanho do batch).

No entanto, é importante notar que a distribuição da entrada de cada camada da rede
muda durante o treinamento, afinal os parâmetros das camadas anteriores mudam. Esse
fenômeno exige ajustes em hiperparâmetros (como uma taxa de aprendizado menor) que
pode causar lentidão na execução da rede. Além disso, o aprendizado pode ser dificultado
dependendo da distribuição dos dados. Para resolver este fenômeno, é utilizada a Batch

Normalization (Ioffe e Szegedy, 2015), que escala a saída de cada camada da rede, visando
padronização (dados com média 𝑋̄ = 0 e desvio padrão 𝜎 = 1) de cada variável de entrada,
em cada mini-batch.

2.3 Aprendizado profundo para segmentação
volumétrica

As redes neurais convolucionais têm sido aplicadas em tarefas de segmentação de
imagens médicas 2D e obtido performances satisfatórias, com acurácia próxima da perfor-
mance humana (Ronneberger et al., 2015; Hariharan et al., 2015; Seyedhosseini et al.,
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2013). Isso desencadeou diversas tentativas de aplicação de CNNs sobre imagens médicas
3D, como as MRIs cerebrais contempladas neste trabalho. A adaptação das arquiteturas para
imagens 3D se mostra uma tarefa desafiadora, porque dependendo da abordagem escolhida,
o modelo pode ter alta perda de contexto e capacidade de generalização. Além disso, é
importante considerar que dados volumétricos são usualmente maiores do que as imagens
2D, ocupando maior espaço na memória e tornando as regiões a serem segmentadas mais
esparsas (especialmente no caso de imagens médicas).

Algumas abordagens misturam métodos de shallow learning com as CNNs 2D, mas
neste trabalho serão utilizadas apenas abordagens totalmente deep. É possível escalar as
camadas para convoluções 3D, max pooling 3D e outras operações que apenas recebam o
input 3D e produzam uma segmentação adequada na imagem. A forma como as CNNs
foram adequadas para imagens volumétricas será melhor detalhada nas descrições das
arquiteturas escolhidas, na Seção 3.1.
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Capítulo 3

Metodologia

A metodologia neste trabalho consiste em submeter os dados do BraTS e, a seguir, do
FeTA a duas pipelines. A primeira pipeline é dada apenas pela utilização das redes neurais
a serem definidas na Seção 3.1 para segmentação das regiões desejadas sobre as MRIs
inteiras, sem pré-processamento. A segunda pipeline é melhor descrita na Seção 3.3. A
segmentação então passa por um conjunto de validações, a fim de testar a eficiência da
predição.

3.1 Arquiteturas de Redes Neurais
As cinco CNNs implementadas neste trabalho incluem as arquiteturas Encoder-Decoder :

as U-Nets 3D (Çiçek et al., 2016) e as V-Nets (Milletari et al., 2016); e as Fully Convolutional

Networks (FCNs) (Long et al., 2015): HighRes3DNet (HR3N) (Li et al., 2017), SkipDenseNet
(SDN)(Bui et al., 2017) e Med3D (S. Chen et al., 2019). Cada arquitetura será melhor descrita
a seguir.

3.1.1 U-Net 3D
A U-Net 3D é uma adequação da arquitetura U-Net (Ronneberger et al., 2015) para

imagens 2D. A primeira U-Net foi desenvolvida utilizando a filosofia arquitetural Encoder-

Decoder, que divide as camadas da rede neural em duas partes: a codificação, utilizada para
analisar a imagem completa e então contraí-la nas dimensões espaciais — enquanto se
adiciona mais canais — e a decodificação, que recebe a imagem contraída e a expande de
modo a produzir uma segmentação com o tamanho original.

As operações realizadas em cada camada da U-Net 3D (Çiçek et al., 2016) seguem o
mesmo modelo da U-Net original, adaptadas para imagens de três dimensões: convoluções
3D, max pooling 3D e convoluções transpostas 3D.

A arquitetura dessa rede neural consiste em quatro passos de codificação e mais quatro
passos de decodificação. Para codificar, cada camada contém duas convoluções 3D com
kernel de tamanho 3 × 3 × 3, sendo que o resultado de cada convolução passa por uma batch

normalization e pela função de ativação ReLU (Krizhevsky et al., 2012). Essa sequência de
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convolução, batch normalization e ReLU é chamada de bloco convolucional. Entre cada
um dos passos da codificação, também há um max pooling 3D com kernel de tamanho
2 × 2 × 2 e stride de 2 em cada dimensão. Para a decodificação, cada camada consiste de uma
convolução transposta 3D (ou upconvolution) de tamanho 2 × 2 × 2 e stride de 2 em cada
dimensão, precedido por dois blocos convolucionais com kernel de 3 × 3 × 3. As conexões
horizontais entre camadas de mesma resolução, chamadas comumente de skip connections,
realizam uma concatenação das features. No final, é aplicada uma última convolução de
1 × 1 × 1 para transformar um espaço de features em um tensor contendo 𝑘 feature maps,
sendo 𝑘 o número de classes do modelo. Assim, cada feature map prediz a probabilidade de
uma classe a partir da aplicação da função softmax (melhor detalhada na Seção 3.2).

A arquitetura está esquematizada na Figura 3.1.

Figura 3.1: A arquitetura da U-Net 3D. As caixas azuis representam as feature maps e o número de

canais está descrito sobre cada caixa. Figura extraída de (Çiçek et al., 2016).

3.1.2 V-Net
A arquitetura V-Net (Milletari et al., 2016), como a U-Net 3D, se propõe a ser uma CNN

totalmente tridimensional, com convoluções volumétricas em suas camadas. O formato
da V-Net também é Encoder-Decoder com conexões residuais entre camadas de mesma
resolução.

A V-Net original consiste de cinco passos de codificação e cinco de decodificação. No
entanto, para este trabalho, foi necessário modificar de acordo com os recursos computaci-
onais que tínhamos a disposição e à resolução espacial dos patches de entrada das redes.
Então foram utilizados quatro encoders e quatro decoders. Cada camada da arquitetura
contém de uma a três convoluções de tamanho 3 × 3 × 3 voxels. Além disso, nas camadas de
encoding são realizadas operações de convolução para redução de resolução, que produzem
efeitos semelhantes ao pooling, com tamanho 2 × 2 × 2 e stride de 2. Para as camadas
de decoding, são realizadas operações de de-convolução com o mesmo tamanho, para
aumentar a resolução.

Além das conexões residuais, cada camada conta com uma conexão residual que
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encaminha a entrada das convoluções à saída da camada. Essas duas medidas colaboram
com o aprendizado da função residual. Funções de ativação PReLU (ReLU paramétrica)
são aplicadas por toda a arquitetura. Finalmente, a última camada da rede realiza uma
convolução 1 × 1 × 1 para reduzir o número de canais de saída para a quantidade de classes
a serem segmentadas e predizer as probabilidades das classes com a função softmax. A
Figura 3.2 ilustra a V-Net.

Figura 3.2: A arquitetura da V-Net. Figura extraída de (Milletari et al., 2016).

3.1.3 HighResNet 3D

A arquitetura da HighResNet 3D (HR3N) (Li et al., 2017) é proposta visando segmentação
de alta resolução sobre imagens volumétricas, realizada de forma compacta. Diferentemente
das Enconder-Decoder, a HR3N faz uso de convoluções dilatadas, evitando os efeitos de
perda de resolução das operações de up e down-sampling. As convoluções dilatadas são
operações convolucionais modificadas de modo a percorrer o kernel de forma diferente da
feita em convoluções comuns. A modificação da operação é dada por um fator 𝑟 , que define
o quão dilatada ela será (é comum dizer que tal convolução é 𝑟-dilatada) (Yu e Koltun,
2015).

Esta arquitetura conta com vinte camadas de blocos convolucionais de tamanho 3 ×
3 × 3, com blocos de conexões residuais a cada duas camadas convolucionais. Para a
implementação neste projeto, foram utilizadas apenas três dessas camadas. A camada
final de convolução 1 × 1 × 1 gera a predição junto a uma função softmax, assim como
foi especificado nas arquiteturas anteriores. A Figura 3.3 detalha os blocos e camadas da
arquitetura HR3N.
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Figura 3.3: A arquitetura da HighRes3DNet. Figura extraída de (Li et al., 2017).

3.1.4 SkipDenseNet 3D
A SkipDenseNet 3D (SDN) (Bui et al., 2017) se utiliza da arquitetura da DenseNet

(Huang et al., 2017) para imagens volumétricas. As DenseNets (Huang et al., 2017) são
desenvolvidas principalmente para evitar o problema do vanishing gradient, que faz com
que o gradiente tenda a zero conforme passa pelas camadas, e afete o aprendizado do
modelo. Então, em vez de cada camada receber como entrada apenas a saída da camada
anterior (como nas redes feed-forward tradicionais), há uma conexão residual para cada
camada que concatena os feature maps de todas as camadas anteriores.

A SDN então constrói suas camadas se utilizando desse mecanismo de conexões densas.
Na arquitetura original, são utilizadas 47 camadas, mas para este trabalho, foram utilizadas
apenas 16. A arquitetura começa executando três camadas convolucionais extras para
gerar entradas adequadas às camadas densas. Então, as 16 camadas se agrupam em quatro
blocos densos. Cada bloco denso é definido por uma batch normalization e uma ReLU,
seguidas de uma convolução 1 × 1 × 1, novamente uma batch normalization e uma ReLU e
finalmente uma convolução 3 × 3 × 3. Entre os blocos densos existem blocos de transição
para codificar (realizar down-sampling) os dados com convoluções de 1 × 1 × 1 e stride

2, e conexões densas para a decodificação (up-sampling). Para gerar a predição, a rede
termina com uma convolução 1 × 1 × 1 dos dados de saída concatenados, semelhante ao
final da execução das redes descritas nas subseções anteriores. A rede está esquematizada
na Figura 3.4.

3.1.5 Med3D
A arquitetura da Med3D (S. Chen et al., 2019) também utiliza o método Encoder-

Decoder com conexões residuais. Mais especificamente, a codificação é feita utilizando a
ResNet (He et al., 2016), com pequenas modificações de modo que as convoluções sejam
volumétricas e que as camadas se encaixem com a decodificação. No trabalho original,
uma das backbones utilizadas foi a ResNet18 3D, ou seja, uma ResNet com 18 camadas
convolucionais 3D, como exibido na Figura 3.5. Neste trabalho, foram utilizadas apenas
oito. Assim, a codificação se dá por oito camadas de convolução 3 × 3 × 3, com conexões
residuais a cada quatro camadas. Cada camada também apresenta batch normalization e
ReLU. Para a decodificação, a Med3D constrói oito ramificações, cada uma com camadas de
up-sampling correspondentes à dimensão dos dados de entrada da mesma. As ramificações
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Figura 3.4: Exemplo de aplicação da SkipDenseNet sobre MRIs cerebrais de contraste T1 e T2. Figura

extraída de (Bui et al., 2017).

são úteis para diferenciar regiões de interesse nas imagens conforme o conjunto de dados
utilizado.

Figura 3.5: Arquitetura da ResNet18, utilizada para codificação na Med3D. Note que a camada

totalmente conectada (FC) no esquema é substituída pelas camadas de decodificação. Figura extraída

de (Ramzan et al., 2020).

Para este trabalho, cada ramificação de decodificação contém dois conjuntos de camadas
compostas por uma convolução transposta de 3×3×3 e uma convolução comum de 3×3×3.
Finalmente, para obter a predição, como foi feito nas outras arquiteturas, cada ramificação
aplica uma convolução de 1 × 1 × 1.

3.2 Funções de Perda
Para a otimização dos pesos do kernel durante a execução das épocas das CNNs, é

necessário definir uma função de perda. No caso de tarefas de segmentação altamente des-
balanceadas, é interessante utilizar uma função de perda composta. Para os experimentos
neste trabalho, a função de perda  escolhida é dada pela composição da Entropia Cruzada
(CE) com a Dice Loss:

 = 𝐶𝐸 + 𝑑𝑖𝑐𝑒 . (3.1)
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As funções 𝐶𝐸 e 𝑑𝑖𝑐𝑒 serão melhor detalhadas nas próximas subseções.

Durante o cálculo das funções de perda, para obter a distribuição de probabilidade
da predição, é utilizada a função de ativação softmax. Essa função normaliza a saída de
uma camada para uma distribuição de probabilidade sobre as classes de saída preditas, e é
definida por:

softmax(𝑥𝑖) =
exp 𝑥𝑖

∑𝐾
𝑗 exp 𝑥𝑗

, para 𝑖 = 1, … , 𝐾, (3.2)

onde 𝑥𝑖 é um elemento de 𝐱, vetor de tamanho 𝐾 a ser normalizado.

3.2.1 Entropia Cruzada
A medida de entropia cruzada quantifica a diferença entre duas distribuições de pro-

babilidade. Para o cálculo de perda, a distribuição de probabilidade verdadeira 𝑝𝑖 é dada
pelos rótulos da imagem (alvo da predição) e a distribuição de probabilidade estimada 𝑞𝑖
pela predição. A entropia cruzada é definida por:

𝐶𝐸 = −
𝑁

∑
𝑖
𝑝𝑖 log 𝑞𝑖 , (3.3)

onde 𝑁 é a dimensão dos dados.

Em termos dos dados de entrada 𝑥 e do alvo da predição 𝑦 , a medida pode ser calculada
da seguinte maneira:

𝐶𝐸(𝑥, 𝑦) = 𝐿 = {𝑙1, … , 𝑙𝑁}, 𝑙𝑛 = −𝑤𝑦𝑛 log
exp (𝑥𝑛,𝑦𝑛 )

∑𝐶
𝑐=1 exp (𝑥𝑛,𝑐)

⋅ 1, (3.4)

onde 𝑤 é o vetor de pesos e 𝑁 a dimensão dos dados1. O vetor de pesos é pré-definido
como hiperparâmetro do modelo, e é útil para conjuntos de treinamento desbalanceados —
que é o caso das imagens médicas do projeto.

3.2.2 Dice Loss
A perda Dice, assim como a entropia cruzada, leva em conta as distribuições verdadeira

(𝑝𝑖) e predita (𝑞𝑖). A ideia da função é maximizar o seguinte coeficiente:

𝑑𝑖𝑐𝑒 =
2∑𝑁

𝑖 𝑝𝑖𝑞𝑖
∑𝑁

𝑖 𝑝2𝑖 + ∑𝑁
𝑖 𝑞2𝑖

, (3.5)

onde 𝑁 é a dimensão dos dados (Milletari et al., 2016).

3.3 Redes Especialistas
A segunda pipeline é mais sofisticada do que a primeira: ela consiste em dois passos.

Primeiro, a MRI é submetida à rede neural chamada generalista (), na qual é feita uma

1 https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.CrossEntropyLoss.html

https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.CrossEntropyLoss.html
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predição grosseira binária de uma região de interesse. A partir dessa predição binária, é
possível delimitar uma bounding box tomando os extremos da região predita. O segundo
passo utiliza uma rede especialista () para refinar as segmentações, submetendo as
bounding boxes às redes neurais buscando uma segmentação multi-classe.

Para o conjunto de dados BraTS, a rede generalista deve segmentar um tumor inteiro.
Assim, após esse resultado, a região de interesse (RoI) é gerada recortando a imagem ao
redor do tumor detectado. Também é adicionado padding de 5 voxels em cada lado da RoI
para evitar perda de contexto (para compensar as discrepâncias da predição de ), e a região
de interesse é redimensionada para um tamanho padronizado (para que todo o conjunto
de dados tenha mesmo tamanho). Finalmente, a rede especialista é executada sobre a RoI
para segmentar as três sub-regiões do tumor (o enhancing tumor ET, o tumor core TC e o
whole tumor WT) — que são melhor descritas na Seção 4.1. A Figura 3.6 esquematiza o
funcionamento da rede especialista.

Figura 3.6: Pipeline proposta para a segmentação do conjunto de dados BraTS. A MRI inteira 𝑥 é

submetida à rede generalista , gerando a predição 𝑦̂. Então, a RoI 𝑥 obtida a partir da saída de  é

submetida à rede especialista  , gerando a predição 𝑦̂ .

Já para o conjunto de dados FeTA, a rede generalista segmenta uma região do cérebro
fetal que contém três estruturas escolhidas: o cerebelo, a substância cinzenta profunda
e o tronco cerebral. A Seção 4.1 descreve em detalhes o conjunto de dados e as regiões
anotadas clinicamente. A escolha dessa região se deu pela importância médica da mesma,
pois são estruturas em rápido desenvolvimento em fetos e crianças, de modo que podem
apresentar patologias(Viola et al., 2011; Gui et al., 2012). Além disso, as três regiões estão
próximas uma da outra, então uma região de interesse que contém as três é relativamente
pequena. Após o recorte da RoI, padding e redimensionamento (como feito nos dados do
BraTS), a rede especialista segmenta as três estruturas cerebrais. O funcionamento da rede
especialista está esquematizado na Figura 3.7.
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Figura 3.7: Pipeline proposta para a segmentação do conjunto de dados FeTA.

3.4 Testes
Após o treinamento das redes neurais sobre os conjuntos de dados selecionados, o

modelo é testado sobre outra parte do conjunto de dados (um conjunto de teste). Para
medir a eficácia do aprendizado, foram utilizadas as três métricas objetivas detalhadas na
Seção 4.3. As predições de segmentação também são salvas como rótulo das imagens, de
modo que é possível visualizá-las após a execução. Algumas fatias das imagens geradas
serão exibidas no Capítulo 5.

3.5 Implementação
Para o projeto todo, foi utilizada a linguagem de programação Python. A implementação

das redes neurais utiliza a biblioteca Pytorch2, que contém classes e métodos adequadas
para convoluções e outras operações detalhadas na Seção 2.1. Para o pré-processamento
das imagens, foi utilizada a biblioteca Scikit-Image3. Finalmente, para o cálculo das métricas
ao testar o modelo, foram utilizados os métodos e classes da biblioteca Scikit-Learn4.

O treinamento das redes foi feito utilizando duas GPUs de 8GB de memória. A quanti-
dade de memória disponível limita o tamanho dos mini-batches utilizados, de modo que a
escolha dos hiperparâmetros foi ajustada conforme essa informação.

2 https://pytorch.org
3 https://sckit-image.org
4 https://sckit-learn.org

https://pytorch.org
https://sckit-image.org
https://sckit-learn.org
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Capítulo 4

Setup Experimental

Para que a metodologia possa ser aplicadas às tarefas de segmentação, é necessário
definir um setup para os experimentos a serem executados. Neste projeto, dois conjuntos de
dados diferentes serão utilizados para geração de predição. Para isso, foram determinados
hiperparâmetros e configurações para o treinamento do modelo; além de protocolos e
métricas de validação.

4.1 Conjuntos de dados
Com a abordagem de aprendizado profundo (com CNNs) sobre imagens volumétricas,

é possível segmentar regiões de interesse em diferentes datasets de MRIs. Os conjuntos de
dados dos desafios BraTS 2019 e FeTA 2021 utilizados neste trabalho serão melhor descritos
a seguir.

4.1.1 O conjunto de dados BraTS
O desafio BraTS utiliza o conjunto de dados clinicamente adquiridos que está disponível

no portal do CBICA1 (Center for Biomedical Image Computing and Analytics), da Universi-
dade da Pensilvânia. São 335 MRIs de multi-contraste, de pacientes com glioma, dos quais
259 têm glioma de baixo grau (LGG) e 76 têm glioma de alto grau (HGG). Enquanto HGG
são neoplasias cerebrais malignas com comportamento agressivo que não costumam ter
respostas positivas ao tratamento oncológico, LGG são um pouco menos agressivos. O
conjunto contém imagens de paciente pré e pós-tratamento.

As MRIs foram obtidas em quatro centros diferentes: Universidade de Berna, Uni-
versidade de Debrecen, Universidade de Heidelberg e Hospital Geral de Massachusetts.
Foram utilizadas scanners de diferentes fornecedores, forças de campo do ímã (1.5T e 3T)
e implementações do sequenciamento das imagens (como 2D ou 3D). Todas as imagens
têm volume 240 × 240 × 155 pixels, com resolução de 1𝑚𝑚3. As ressonâncias magnéticas
disponibilizadas são descritas por quatro diferentes tipos de constraste: “native” (T1),

1 https://ipp.cbica.upenn.edu

https://ipp.cbica.upenn.edu


18

4 | SETUP EXPERIMENTAL

“post-contrast T1-weighted” (T1Gd), “T2-weighted” (T2) e “T2 Fluid Attenuated Inversion

Recovery” (FLAIR).

O desafio do BraTS consiste em utilizar a base de dados do CBICA para desenvolver
um método que produza rótulos de segmentação de diferentes sub-regiões de gliomas.
As imagens foram segmentadas manualmente por equipes de radiologistas. Assim, foram
definidas sub-regiões consideradas para avaliação do desafio, são elas: o “enhancing tumor”

(ET), o “tumor core” (TC) e o “whole tumor” (WT); que realçam ou atenuam certos padrões
visuais nos diferentes contrastes do MRI. É possível ver a relação entre os diferentes
contrastes e as regiões a serem segmentadas na Figura 4.1.

Figura 4.1: Sub-regiões do glioma. Em (A) é possível ver WT (amarelo) em T2-FLAIR, em (B) o TC

(vermelho) visível em T2 e em (C) o ET (em azul) e o tecido necrótico, ambos visíveis em T1Gd. À

direita, cada região segmentada é combinada na MRI. Figura extraída de (Bakas, Reyes et al., 2018).

A escolha das classes se deu pela análise das anotações médicas. Apesar da padronização
do processo de anotação médica, a classe que descreveria o tecido necrótico foi definida
como tortuosa e pouco clara, por isso foi descartada para a segmentação automática. Assim,
cada volume no formato de arquivo NIfTI (formato da Neuroimaging Informatics Technology

Initiative) contém as 4 classes WT, ET, TC e o restante da imagem, o background.

4.1.2 O conjunto de dados FeTA
O conjunto de dados do desafio FeTA proposto pelo evento MICCAI em 2021 foi

adquirido a partir de 50 mulheres grávidas no Hospital Infantil da Universidade de Zurique.
São 80 MRIs no formato de arquivo NIfTI, descrevendo volumes T2-weighted. Todas as
imagens têm volume 256 × 256 × 256 pixels, com resolução variável conforme tamanho do
feto. Os scanners utilizados possuem força de campo do ímã de 1.5T ou 3T.

As imagens foram segmentadas manualmente por uma equipe de radiologistas. A
anotação manual segmenta as principais estruturas cerebrais de fetos: líquido cefalorra-
quidiano externo (LCR), substância cinzenta (GM), substância branca (WM), ventrículos,
cerebelo, substância cinzenta profunda (deep GM) e tronco cerebral (medula espinhal).
Cada região pode ser melhor observada na Figura 4.2.

O desafio do FeTA consiste em utilizar esse dataset para desenvolver um método que
produza rótulos de segmentação das diferentes regiões do cérebro dos fetos. As oito classes
definidas para a segmentação automática são as sete regiões definidas acima, e o resto da
imagem é rotulado como background.
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Figura 4.2: Regiões cerebrais do feto a serem segmentadas. LCR externo em verde escuro, GM em

amarelo, WM em marrom, ventrículos em azul, cerebelo em vermelho, deep GM em laranja e tronco

cerebral em verde claro. Figura extraída de (Payette et al., 2021).

4.2 Hiperparâmetros
Para que a execução das pipelines seja feita corretamente, é necessário definir os parâme-

tros de treinamento e otimização. As configurações dos experimentos e os hiperparâmetros
utilizados estão especificados nas tabelas 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4.

Opções do Experimento

exp_name Nome do experimento
conv_name Arquitetura
data_name Nome do dataset

task_name Tarefa de segmentação
num_classes Número de classes a serem segmentadas

Tabela 4.1: Configurações que especificam as opções do experimento a ser realizado.

Parâmetros de Treinamento

num_samples Número de amostras utilizadas no treinamento
epoch_num Número de épocas no treinamento
batch_size Tamanho do mini-batch

test_freq Testa a cada test_freq época

Tabela 4.2: Hiperparâmetros do treinamento.

Cada experimento se dá pela combinação de conjunto de dados (BraTS ou FeTA),
arquitetura de rede neural e tarefa de segmentação. Nesta primeira pipeline, a única tarefa
de segmentação é definida como “all”, que utiliza todos os rótulos presentes na anotação
da imagem para a classificação das regiões segmentadas.

Para o carregamento do conjunto de dados, o algoritmo acessa o diretório root onde
estão as imagens e seus respectivos rótulos, utilizando memória da GPU conforme o valor
num_workers definido.
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Opções de Otimização

lr Taxa de aprendizado
weight_decay Penalidade L2
momentum Momentum

opt_step Passo do otimizador
opt_gamma 𝛾 do otimizador

Tabela 4.3: Hiperparâmetros dos experimentos que dizem respeito ao otimizador.

Opções dos Dados

root Diretório raiz para os datasets

patching Pré-processamento
num_workers Número de workers no dataloader

w_size Tamanho do eixo 𝑥 para redimensionar imagem
h_size Tamanho do eixo 𝑦 para redimensionar imagem
z_size Tamanho do eixo 𝑧 para redimensionar imagem

Tabela 4.4: Configurações dos experimentos com respeitos ao dataset.

Cada imagem passa por um pré-processamento dado por algoritmos de redimensiona-
mento e amostragem. A definição do parâmetro patching como “Resize”, por exemplo,
indica que a utilização de um algoritmo que redimensiona a imagem de maneira simples
(podendo esticar os volumes, sem preservar proporções). O pré-processamento garante que
todas as imagens processadas no experimento tenham tamanho w_size×h_size×z_size
voxels.

Então a rede neural passa a buscar otimizar os pesos do kernel convolucional, utili-
zando num_samples para seu treinamento. Esse treinamento se dá executando o algoritmo
definido pela rede neural epoch_num vezes, sendo que cada vez processa as imagens em
“lotes” de tamanho batch_size. O otimizador em si pode ser configurado com alguns
parâmetros como a taxa de aprendizado e a penalidade L2, que retardam o learning a
fim de evitar overfitting do modelo. Além disso, o momentum regula a direção para qual
o otimizador segue, conforme o gradiente descendente. A taxa de aprendizado de cada
grupo de parâmetros decai de 𝛾 a cada opt_step épocas. A otimização dos pesos do
kernel convolucional se dá a partir da função de perda  definida na Seção 3.2, dada pela
combinação das funções Cross Entropy e Dice Loss.

Todos os experimentos executados sobre os dados do BraTS e do FeTA definem os hi-
perparâmetros do otimizador com lr = 0.001, weight_decay = 0.00005, momentum =
0.5, opt_step = 40 e opt_gamma = 0.5. Os parâmetros de treinamento são epoch_num
= 200, test_freq = 200 e batch_size = 4; com exceção da rede neural Med3D que,
por causa das limitações da memória da GPU, utiliza batch_size = 2. Para as opções
de pré-processamento e carregamento dos dados, define-se num_workers = 8, patching
definido como Resize e dimensão de 128 × 128 × 64 voxels. As demais configurações são
específicas de cada experimento, e serão melhor detalhadas no Capítulo 5.
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4.3 Métricas
Como medidas objetivas para verificar a acurácias das predições, foram utilizadas três

métricas: o coeficiente Dice, o Índice de Jaccard e a matriz de confusão. Elas serão melhor
detalhadas nas subseções a seguir.

4.3.1 Coeficiente Dice
O coeficiente dice ou F1 score mede a proporção de acertos do modelo, e é calculado da

seguinte maneira:

𝐹1 = 2
𝑃𝑅
𝑃 + 𝑅

=
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 1
2 (𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 )

, (4.1)

onde 𝑃 é a precisão, 𝑅 é o recall da predição, 𝑇𝑃 o número de verdadeiros positivos, 𝐹𝑃 o
de falsos positivos e 𝐹𝑁 de falsos negativos 2.

4.3.2 Índice de Jaccard
O índice de Jaccard obtém a proporção de intersecção sobre união (por isso também é

conhecido como IoU, intersection over union), e pode ser descrito na forma:

𝐽 (𝐴, 𝐵) =
|𝐴 ∩ 𝐵|
|𝐴 ∪ 𝐵|

=
|𝐴 ∩ 𝐵|

|𝐴| + |𝐵| − |𝐴 ∩ 𝐵|
, (4.2)

onde 𝐴 é dado pelos rótulos da imagem (alvo da predição) e 𝐵 é a segmentação predita. O
índice também pode ser descrito em termos da precisão:

𝐽 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
, (4.3)

onde 𝑇𝑃 é o número de verdadeiros positivos, 𝐹𝑃 o de falsos positivos e 𝐹𝑁 de falsos
negativos.

4.3.3 Matriz de confusão
A matriz de confusão avalia a acurácia da classificação dispondo uma matriz 𝐶 tal que

𝐶𝑖,𝑗 é o número de observações que estão na classe 𝑖 e foram preditas como pertencentes
à classe 𝑗. 𝐶 tem dimensão 𝑘 × 𝑘, com 𝑘 sendo o número de classes. Para este trabalho, a
matriz de confusão é formata a fim de apresentar o valor relativo das predições em vez do
valor absoluto (que seria em voxels).

2 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.f1_score.html

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.f1_score.html
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Capítulo 5

Resultados

Os experimentos descritos no Capítulo 4 foram realizados e os resultados são discutidos
neste capítulo.

5.1 Execução sobre os dados do BraTS

A primeira pipeline é executada segmentando o conjunto de dados original com as cinco
redes neurais escolhidas. Para o treinamento, utiliza-se num_samples = 10. O número de
classes a ser segmentada é num_classes = 4 e a task_name é all.

A Tabela 5.1 exibe as métricas IoU e DSC obtidas a partir da execução de cada uma das
redes neurais para segmentar os dados.

Métrica V-Net U-Net HR3N SDN Med3D
𝐃𝐒𝐂 0.5444 0.5828 0.49 0.6618 0.556
𝐈𝐨𝐔 0.4583 0.4991 0.4091 0.5525 0.4491

Tabela 5.1: Métricas DSC e IoU da primeira pipeline executada sobre os dados do BraTS.

A matriz de confusão de uma das execuções destes experimentos está na Figura 5.1 e
mostra que apenas o background e a região do WT foram segmentadas com maior acurácia,
apesar de ocorrer confusões frequentes entre essas duas mesmas regiões.

Então, a segunda pipeline passa pelos dois passos definidos pelas redes generalista  e
especialista  . Os parâmetros de treinamento de  são os mesmos da primeira pipeline,
exceto pelas configurações do experimento: num_classes = 2 e task_name definida
como binary.

A segmentação das imagens pela rede  é utilizada para definição da RoI e recorte das
MRIs. Esses volumes recortados então são submetidos à rede especialista, que já tem em
seu pré-processamento o redimensionamento necessário. A seguir, a rede  é treinada
com num_samples = 20. O número de classes a ser segmentada é num_classes = 4 e a
task_name é all.
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Figura 5.1: Matriz de confusão da primeira pipeline sobre os dados do BraTS, utilizando a arquitetura

Med3D.

A Tabela 5.2 exibe as métricas IoU e DSC obtidas a partir da execução de cada uma das
redes neurais para segmentar os dados, tanto para a rede generalista  quanto para a rede
especialista  .

Métrica Estratégia V-Net U-Net HR3N SDN Med3D

𝐃𝐒𝐂  0.8132 0.5775 0.7498 0.8287 0.7159
 0.6699 0.3103 0.3046 0.6404 0.3821

𝐈𝐨𝐔  0.6852 0.406 0.5998 0.7075 0.5575
 0.5593 0.2681 0.266 0.5236 0.3061

Tabela 5.2: Métricas DSC e IoU da segunda pipeline executada sobre os dados do BraTS, comparando

as execuções de  e  .

As matrizes de confusão exibidas na Figura 5.2 mostram a alta acurácia na segmentação
generalista do tumor em relação ao restante da imagem. Já no caso da rede especialista, o
background e a região do WT foram segmentadas com maior acurácia.

A Figura 5.3 mostra resultados qualitativos a partir de três amostras do conjunto de
dados, suas respectivas RoIs em torno do WT, e as segmentações originais e predições por
modelo.

A segmentação dos tumores em relação às regiões saudáveis do cérebro foram as mais
acuradas: tanto no primeiro pipeline quanto na delimitação da RoI nas redes generalistas,
foram alcançadas predições similares às anotações médicas. A detecção desses tumores
então pode ser utilizada para análises médicas, para então se obter um diagnóstico levando
em base medidas de volumetria.

No entanto, os resultados obtidos pelas redes especialistas foram menos acurados
do que aqueles na primeira pipeline. Isso se dá pela alta variabilidade do tamanho dos
tumores e da região do cérebro na qual eles se encontram. Isso demonstra que a abordagem
especialista não foi adequada ao problema de segmentação de gliomas, e que o modelo da
segunda pipeline precisa de ajustes.
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(a) Matriz de confusão da execução generalista com a arquitetura

SDN.

(b) Matriz de confusão da execução especialista com a arquitetura

Med3D.

Figura 5.2: Matrizes de confusão da segunda pipeline sobre os dados do BraTS.

.

Figura 5.3: Segmentação das sub-regiões do glioma. As colunas indicam, em ordem, fatias sagitais da

imagem 𝑋 , a região de interesse 𝑋𝑅𝑜𝐼 , o rótulo da região 𝑌𝑅𝑜𝐼 e as predições 𝑌̂ (da primeira pipeline),

𝑌̂ (da rede generalista) e 𝑌̂ (da rede especialista)
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Comparativamente, a análise quantitativa dos dados mostra que as arquiteturas V-
Net e SDN alcançaram maior acurácia em ambos os experimentos realizados. Isso se
evidencia mais na execução das redes generalistas, que gerou 𝐷𝑆𝐶 acima de 0.8 para essas
arquiteturas.

Um problema evidenciado na análise qualitativa é a amostragem e as operações de
redimensionamento das imagens ao executar o pré-processamento. Esse fenômeno poderia
ser resolvido com outro processamento dos volumes de saída, a fim de refinar as predições.
As etapas de pós-processamento, junto com possíveis ajustes no modelo especialista para
se adequar ao conjunto BraTS, serão deixadas como trabalho futuro para o projeto.

5.2 Execução sobre os dados do FeTA

Novamente, a primeira pipeline é executada segmentando o conjunto de dados original
com as cinco redes neurais escolhidas. Para o treinamento, utiliza-se num_samples = 20.
O número de classes a ser segmentada é num_classes = 8 e a task_name é all.

A Tabela 5.3 exibe as métricas IoU e DSC obtidas a partir da execução de cada uma das
redes neurais para segmentar os dados.

Métrica V-Net U-Net HR3N SDN Med3D
𝐃𝐒𝐂 0.861 0.8355 0.8072 0.8749 0.7848
𝐈𝐨𝐔 0.7635 0.7267 0.6884 0.7844 0.6586

Tabela 5.3: Métricas DSC e IoU da primeira pipeline executada sobre os dados do FeTA.

Na matriz de confusão exibida na Figura 5.4, é possível notar que as predições obtidas
foram significativamente acuradas. Especificamente o background e as estruturas do LCR
externo, da substância cinzenta (GM) e da substância branca (WM) foram segmentadas
com maior acurácia dentre as regiões de interesse.

A segunda pipeline passa pelas redes generalista  e a especialista  . Os parâmetros
de treinamento de  são os mesmos da primeira pipeline, exceto pelas configurações do
experimento: o número de classes a ser segmentada é num_classes = 2 e a task_name é
binary.

Após o recorte das MRIs conforme as RoI (definidas pela segmentação em ), os volumes
recortados são submetidos à rede especialista, que já tem em seu pré-processamento o redi-
mensionamento necessário. A rede  é então treinada com num_samples = 20. O número
de classes a ser segmentada é num_classes = 4 e a task_name é specialist.

A Tabela 5.4 exibe as métricas IoU e DSC obtidas nos testes da segmentação dos dados
utilizando cada uma das redes neurais, tanto para a rede generalista  quanto para a rede
especialista  .

As matrizes de confusão exibidas na Figura 5.5 mostram a alta acurácia na segmentação
generalista das três regiões em relação ao restante da imagem. Por sua vez, a rede especi-
alista revela maior acurácia na detecção entre o background e a região de GM profunda,
apesar de ocorrer confusões frequentes entre essas duas mesmas regiões. Também é
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Figura 5.4: Matriz de confusão da primeira pipeline sobre os dados do FeTA, utilizando a arquitetura

U-Net.

Métrica Estratégia V-Net U-Net HR3N SDN Med3D

𝐃𝐒𝐂  0.8864 0.8094 0.7465 0.7711 0.8119
 0.8996 0.8363 0.5905 0.9011 0.9313

𝐈𝐨𝐔  0.7959 0.6798 0.5955 0.6275 0.6833
 0.8233 0.7296 0.4866 0.8263 0.8741

Tabela 5.4: Métricas DSC e IoU da segunda pipeline executada sobre os dados do FeTA, comparando

as execuções de  e  .



28

5 | RESULTADOS

possível notar que voxels de background são frequentemente classificados (erroneamente)
como tronco cerebral.

(a) Matriz de confusão da execução generalista com a arquitetura

U-Net.

(b) Matriz de confusão da execução especialista com a arquitetura

HR3N.

Figura 5.5: Matrizes de confusão da segunda pipeline sobre os dados do FeTA.

A Figura 5.6 mostra resultados qualitativos a partir de três amostras do conjunto de
dados, suas respectivas RoIs em torno do cerebelo, substância cinzenta profunda (apesar
de ser frequentemente confundida com o background) e tronco cerebral. Além disso, o
esquema exibe as segmentações originais e predições por modelo.

Os resultados obtidos a partir dos experimentos sobre os dados do FeTA foram mais
acurados do que aqueles nos experimentos sobre o BraTS, por causa da maior padronização
entre os volumes (as estruturas cerebrais não apresentam alta variabilidade de tamanho e
posição). Já na primeira pipeline foi possível notar alta acurácia da predição em todas as
arquiteturas, com 𝐷𝑆𝐶 em torno de 0.8.

O fato das três regiões a serem segmentadas (tronco cerebral, cerebelo e substância
cinzenta profunda) estarem relativamente distantes umas das outras piorou o desempenho
da rede generalista. Por isso, a maioria das RoIs delimitadas por essa etapa não contém
todas as estruturas que precisavam ser segmentadas. No entanto, ao segmentar apenas as
estruturas dentro da RoI, as redes especialistas alcançaram alto desempenho em relação
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Figura 5.6: Segmentação das sub-regiões do cérebro fetal. As colunas indicam, em ordem, fatias

sagitais da imagem 𝑋 , o rótulo 𝑌 e as predições 𝑌̂ ; uma para cada pipeline.

ao que tinha sido obtido nos dados do BraTS. Exceto pela HR3N, todas as arquiteturas
tiveram maior 𝐷𝑆𝐶 do que o alcançado na primeira pipeline, e as redes SDN e Med3D
atingiram 𝐷𝑆𝐶 superior a 0.9.

O problema das operações de redimensionamento se repete nestes experimentos, de
modo que também precisa de pós-processamento para refinar as predições. Também é
interessante executar experimentos de redes especialistas sobre as outras regiões do cérebro
(líquido cefalorraquidiano externo, substância cinzenta, substância branca e ventrículos).
Essas etapas são sugeridas como tarefas futuras para este projeto.
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Capítulo 6

Conclusão

A aplicação de redes neurais convolucionais ao problema de segmentação de ima-
gens médicas tem obtido resultados altamente acurados, similares às anotações médicas.
Neste trabalho, o uso das arquiteturas U-Net 3D, V-Net, HighRes3DNet, SkipDenseNet e
Med3D sobre dois conjuntos de dados distintos alcançou predições com acurácias variáveis
conforme método de segmentação e complexidade do conjunto.

A segmentação de tumores no conjunto de dados BraTS obteve acurácia satisfatória
(em relação às anotações médicas), principalmente sem a utilização das redes especialistas,
que se mostraram pouco adequadas ao problema da detecção de gliomas.

A seguir, foram realizados experimentos de segmentação automática sobre o conjunto
de dados FeTA, com o objetivo de segmentar estruturas cerebrais em MRIs fetais. Neste
caso, os resultados obtidos se mostraram mais acurados que os anteriores, principalmente
com a utilização de uma pipeline com redes generalista e especialista. A delimitação de uma
região de interesse ao redor de algumas estruturas se mostra particularmente relevante
quando a tarefa consiste em segmentar essas estruturas.

Assim, é possível concluir que a extensão de modelos de segmentação de estruturas
cerebrais adultas para MRIs fetais não é realizada trivialmente. É necessária uma abordagem
específica sobre essas imagens, e a literatura sobre esse assunto é escassa. Para isso, a
utilização das redes especialistas se mostrou útil e obteve resultados acurados. Portanto,
a aplicação das redes especialistas sobre outras estruturas cerebrais seria interessante
e poderá ser realizada no futuro dentro deste projeto. Análises de volumetria sobre as
segmentações obtidas se mostram necessárias para interpretação e uso médico das predi-
ções. Essa etapa e demais ajustes aos modelos a fim de aperfeiçoá-los também deverão ser
implementados no futuro.

Outros trabalhos também poderão ser desenvolvidos tomando como base os resultados
obtidos neste projeto. Para o futuro, um desafio interessante é utilizar a segmentação
de MRIs fetais para detecção de patologias, com a extração de métricas objetivas para a
comparação entre volumes saudáveis e patológicos. Outro trabalho relevante para o futuro
é o estudo de MRIs pediátricas, com foco na segmentação e detecção de patologias nas
imagens.
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