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Motivacao



Motivacao

Anotacao de imagens de ressonancia magnética (MRIs)

Para segmentacdo de estruturas e deteccdo de anomalias.

Mais especificamente, MRIs pediatricas e fetais

A literatura sobre esse campo é escassa.

Ganho de tempo e acuracia

As anotacdes feitas clinicamente costumam ser demoradas e ambiguas.



Dois Conjuntos de Dados

Challenge 2021

Desafio BraTS 2019 Desafio FeTA 2021

335 MRIs cerebrais de pacientes 80 MRIs de encéfalos fetais,
adultos com glioma podendo conter patologias ou nao



As regioes de interesse do conjunto de dados BraTS

WHOLE TUMOR ‘ TUMOR CORE ENHANCING TUMOR

Sub-regides do glioma. Em (A) é possivel ver WT (amarelo) em T2-FLAIR, em (B) o TC (vermelho) visivel em T2 e em (C) o ET (em azul) e o
tecido necrotico, ambos visiveis em T1Gd. A direita, cada regido segmentada é combinada na MRI. Figura extraida de (

).



As regioes de interesse do conjunto de dados FeTA

External Cerebrospinal Fluid
Grey Matter

White Matter

Ventricles

Cerebellum

Deep Grey Matter

Brainstem / Spinal Cord

Regides encefdlicas do feto a serem segmentadas. LCR externo em verde escuro, GM em amarelo, WM em marrom, ventriculos em azul,
cerebelo em vermelho, deep GM em laranja e tronco cerebral em verde claro. Figura extraida de ( ).



Desafios

Cenario de small-data
Conjuntos de dados médicos sao escassos e ruidosos

Imagens 3D

As MRIs analisadas sao volumeétricas, exigindo operac¢des de processamento
tridimensionais e mais espaco na memdaria do computador.



Metodologia



Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

A utilizacao do aprendizado de maquina sobre imagens

Métodos classicos ou de shallow learning costumam obter resultados ndo acurados.

Camadas convolucionais conectadas

Utilizacao de convolug¢des para obter informacdes espaciais das imagens.

Diversas arquiteturas

As camadas e suas conexdes sao definidas pela arquitetura escolhida.



Arquiteturas utilizadas neste trabalho

U-Net 3D

Descrita em (

V-Net

Descrita em (

HighResNet 3D

Ou HR3N, descrita em (

SkipDenseNet 3D

Ou SDN, descrita em (

Med3D

Descrita em (



Duas Pipelines

Simples Especialista



A Primeira Pipeline

<>

A MRI inteira submetida & rede gera a predicéo das sub-regies do tumor.

A MRV inteira submetida & rede gera a predicdo das estruturas do encéfalo fetal.

13



Redes Especialistas

Uma pipeline mais refinada
Segmenta-se uma regido de interesse em vez da imagem toda.

Uma rede generalista G e uma especialista S

A rede generalista G é executada sobre a imagem toda e, em seguida, S é executada sobre
a regido de interesse determinada por G.



A Pipeline Especialista no Conjunto BraTS

Rede Generalista G
Tg QQ
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A MRI inteira submetida a rede G gera a predicdo bindria do tumor inteiro. Entdo, a Rol
obtida a partir da saida de G é submetida a rede S, gerando a segmentacdo das trés
regides do tumor (WT, ET e NET).



A Pipeline Especialista no Conjunto FeTA

Rede Generalista G

Tg ng
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Rede Especialista S

v

A MRI inteira submetida a rede G gera a predicGo bindria das regides do cerebelo,
substancia cinzenta profunda e o tronco cerebral. A Rol obtida a partir da saida de G é
submetida a rede S, gerando a segmentacdo das trés regibes escolhidas.
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Resultados



Resultados Quantitativos no BraTS

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

Coeficiente Dice (DSC) e Indice de Jaccard (loU) da primeira pipeline executada
sobre os dados do BraTs.

Métrica Estratégia V-Net U-Net HR3N SDN Med3D
G 0.8132 0.5775 0.7498 0.8287 0.7159

D€ S 0.6699 0.3103 0.3046 0.6404 0.3821
- G 0.6852  0.406 0.5998 0.7075 0.5575

S 0.5593  0.2681 0.266 0.5236 0.3061

Métricas DSC e loU da segunda pipeline executada sobre os dados do BraTs, comparando
as execucbes de G e S.



Resultados Qualitativos no BraTS

Volume 10

Volume 27

WT ET H NET

Segmentacdo das sub-regides do glioma. As colunas indicam, em ordem, fatias sagitais da imagem X, a regidio de interesse,
o rotulo da regidio e as predicoes Y da primeira pipeline, da rede generalista e da rede especialista.



Resultados Quantitativos no FeTA

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

Métricas DSC e loU da primeira pipeline executada sobre os dados do FeTA.

Métrica Estratégia V-Net  U-Net HR3N SDN Med3D
G 0.8864 0.8094 0.7465 0.7711 0.8119

P3¢ ) 0.8996  0.8363 0.5905 0.9011 0.9313
G 0.7959 0.6798 0.5955 0.6275 0.6833

tou ) 0.8233  0.7296 0.4866 0.8263 0.8741

Métricas DSC e loU da segunda pipeline executada sobre os dados do FeTA, comparando
as execucoes de G e S.



Resultados Qualitativos no FeTA

Volume 01

Volume 32

Yror
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GM
GM Profunda

M LCR Externo
M Cerebelo

BwM Ventriculos

M Tronco Cerebral

Segmentacdo  das  sub-regibes  do
encéfalo fetal. As colunas indicam, em
ordem, fatias sagitais da imagem X, a
regidio de interesse, o rotulo da regiéo e
as predicées Y da primeira pipeline, da
rede generalista e da rede especialista.



Conclusoes



Resultados e trabalhos futuros

Foi possivel obter segmentacdes acuradas

Principalmente ao segmentar encéfalos fetais, as redes especialistas obtiveram alta
acuracia em suas predicdes.

Para o futuro, analises de volumetria
E possivel obter informac&es Uteis clinicamente a partir das segmentacdes.

Deteccao de patologias em MRIs fetais/pediatricas

O préximo passo é automatizar a deteccao de patologias nessas imagens.



Obrigadal!
Duvidas?



Acesso ao trabalho completo



https://linux.ime.usp.br/~danifavero/mac0499/
https://linux.ime.usp.br/~danifavero/mac0499/
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