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RESUMO

A auséncia de camaras cardiacas, orificios no corag@o e/ou conexdes anormais vem causando
a morte de centenas de pessoas todos os anos. Desta forma, as decisdes tomadas pela equipe
clinica envolvida no diagndstico e tratamento para doencas cardiacas congénitas (DCC) devem
ser consistentes. Nos casos de DCC, faz-se necessério, portanto, um sistema que seja capaz
de segmentar todo o coragao e grandes vasos sanguineos em trés dimensdes (3D) de maneira
eficiente, rapida e precisa. Assim, esta dissertacdo propde sanar essa problemadtica utilizando
redes volumétricas totalmente convolucionais em cascata, nomeadamente com o uso de duas
Redes Volumétricas de Convolucao Total (V-Net) em sequéncia. A primeira rede visa localizar a
regido cardiaca, enquanto a segunda segmenta as subestruturas da regido cardiaca e dos grandes
vasos. Ambas as redes foram treinadas com o conjunto de dados de 2016 do MICCAI Workshop
on Whole-Heart and Great Vessel Segmentation of 3D Cardiovascular MRI in Congenital Heart
Disease (HVSMR). Os resultados experimentais mostraram que o método proposto apresenta um
potencial promissor na tomada de decisdo em casos de DCC (a partir de imagens de ressonancia
magnética). A abordagem proposta obteve em média 98,15% para acuricia, 94,89% para
precisdo, 98,81% para coeficiente de especificidade, 94,27% para coeficiente de sensibilidade,
93,24% para coeficiente de Matthews, 80,65% para indice de Jaccard, 94,20% para coeficiente
de Dice e 1,61mm para a distancia de Hausdorff. O método proposto possibilitou a visualizacido
e interacdo do volume segmentado em 3D, que poderd contribuir como recurso de suporte
a decisdes médicas associados a melhores resultados nas andlises estruturais do coragdo em

conjunto com a rede circulatoria.

Palavras-chave: Segmentacdo em cascata, V-Net, Doenca Cardiaca Congeénita.



ABSTRACT

The absence of cardiac chambers, holes in the heart and abnormal connections cause the death
of hundreds of people every year. The clinical team involved in the diagnosis and treatment
decisions for congenital heart disease (CHD) must be consistent in their choices. Therefore, in
cases of CHD there is a need for a system that is capable of segmenting the whole heart and
large blood vessels in 3D efficiently, quickly, and accurately. This article proposes to fill this
need by using Cascaded Volumetric Fully Convolutional Networks. The approach proposes the
use of two Volumetric Fully Convolution Networks (V-Net) in sequence. The first network aims
at locating the cardiac region, while the second segment the substructures of the cardiac area and
the great vessels. Both networks are trained with the 2016 data set from the MICCAI Workshop
on Whole-Heart and Great Vessel Segmentation of 3D Cardiovascular MRI in Congenital Heart
Disease (HVSMR). The experimental results show that the proposed method has a promising
potential in decision-making in CHD cases (from MR images). The approach obtained on
average 98.15 % for Accuracy, 94.89 % for Precision, 98.81 % for Specificity Coefficient, 94.27
% for Sensitivity Coefficient, 93.24 % for Matthews Coefficient, 80.65 % for Jaccard Index,
94.20 % for Dice Coefficient, and 1.61 for the Hausdorff Distance. The proposed method enables
the visualization and iteration of the segmented volume in 3D so that the doctor can analyze the

entire structure of the heart along with the circulatory network.

Keywords: Segmentation, cascaded, V-Net, Congenital Heart Disease.
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1 INTRODUCAO

De acordo com a American Heart Association (AHA), uma em cada mil criancas
nascem no mundo com algum tipo de Doenga Cardiaca Congénita (DCC) (STOUT et al.,
2019), que corresponde a defeitos anatdmicos no coragdo e/ou na rede circulatéria, podendo
apresentar gravidades variadas e até comprometer toda a funcionalidade dessas estruturas. Dentro
desse cenério, a cada mil casos de DCC diagnosticados, cerca de 6 a 19 estao relacionados a
anormalidades moderadas a graves que requerem reparo cirirgico imediato (STOUT et al., 2019;
KWAG et al., 2018).

O formato de imagens 2D sdo rotineiramente utilizadas para o monitoramento dos
pacientes, bem como para o planejamento de eventuais interven¢des médicas. No entanto, a falta
de informacao acerca das relacdes espaciais da anatomia intracardiaca, em duas dimensdes, acaba
dificultando procedimentos subsequentes dentro dos casos clinicos (SCHURE; DINARDO, 2019;
FAROOQI et al., 2016). Desta forma, a tecnologia 3D no diagnoéstico pré e pds-operatorio €, no
tratamento de pessoas com DCC estd ganhando cada vez mais destaque na literatura (BIGLINO
et al.,2015; HADEED et al., 2018; SUN et al., 2019; ANWAR et al., 2018; HERMSEN et al.,
2017).

Assim, as equipes médicas tém encaminhado os pacientes para exames que permitem
visualizagdes tridimensionais, tais como, Ressonancia Magnética (RM) (ZHANG et al., 2018),
Tomografia Computadorizada (TC) (RAIMONDI; WARIN-FRESSE, 2016) ou Ecocardiografia
Tridimensional (3DE) (JI et al., 2016; SIMPSON; BOSCH, 2019; SPITZER et al., 2017). As
varreduras de TC e RM sdo empregadas para a visualizacdo da anatomia de todo o coragdo e
dos grandes vasos. Ja a 3DE € mais adequada para representar estruturas menores, uma vez que,
embora exiba um campo de visdo menor em comparagdo com a TC e a RM, apresenta resolugdes
temporais e espaciais mais altas.

Exemplos de imagens obtidas por exames de RM, TC e 3DE sdo mostrados na
Figura 1. A confiabilidade dos modelos 3D desses exames € totalmente dependente do método

de segmentacdo adotado.
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Figura 1 —Exames de (a) ressonancia magnética, (b) tomografia computadorizada e (c) ecocardi-
ografia.

Fonte: Adaptado de Capelli e Schievano (2017).

Quando a segmentacao da RM € necessdria, um especialista deve realizar uma andlise
cuidadosa de todas as regides cardiacas. No entanto, a andlise manual da RM cardiaca € uma
tarefa complexa, subjetiva e sujeita a segmentacao erronea. Os potenciais erros sao resultados
da fadiga e acdes repetitivas, dado que, esta andlise requer entre 4 a 8 horas. Tais dificuldades
podem influenciar adversamente a andlise 3D de DCC e, em alguns casos, isso pode afetar a
escolha do procedimento médico correto.

A homogeneidade observada entre diferentes regides do corpo humano e a variabili-
dade anatomica entre os pacientes com DCC tornam a segmentacao das imagens um processo
desafiador. Desta forma, muitas pesquisas t€ém buscado desenvolver tecnologias capazes de
analisar até os casos mais complexos, de modo a abranger as necessidades clinicas. Consi-
derando a complexidade envolvida no reconhecimento automatizado de doengas congénitas,
melhorias nessa drea continuam sendo um grande desafio para os pesquisadores, isto porque,
essas adaptacdes devem apresentar resultados confidveis, precisos e rdpidos, para ser aplicdvel
na rotina clinica.

A fim de contornar esse desafio, o presente estudo propds o uso de duas redes
volumétricas totalmente convolucionais em cascata para segmentar todo o coragdo e grandes
vasos de pessoas com DCC. O conjunto de dados HVSMR 2016 de imagens de RM 3D foi
utilizado para verificar a eficiéncia do método proposto. Em ambas as etapas, as redes foram
estruturadas com V-Net. A primeira rede foi construida com o objetivo de localizar a regido que
contém o coragdo e os vasos. Ja a segunda V-Net foi treinada com base na Regido de Interesse
(ROI) obtida na primeira rede. Nesse processo, o coracio e os grandes vasos foram segmentados
em 3D, de modo a possibilitar o diagndstico, medicao de volume, visualizacdao de patologia,

planejamento de tratamento, intervencao e geracdo do mapa de superficie para impressao 3D.
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1.1 Estado da arte

Pesquisas com enfoque na andlise de imagens cardiacas t€ém recebido atengdo signi-
ficativa nos dltimos anos, particularmente, estudos de segmentacido da gordura cardiaca (AL-
BUQUERQUE et al., 2020), atrio (XIONG et al., 2019), vasos cardiacos (GAO et al., 2019) e
coragao inteiro (LIU et al., 2019; ZHUANG et al., 2010; KHENED et al., 2019). Curiosamente,
embora haja necessidade clinica de maiores avancos no que diz respeito a segmentacao de todo o
coracgdo e dos grandes vasos de pacientes com DCC, poucos estudos tém abordado essas regides
como alvo principal.

Devido a grande variabilidade nos defeitos anatdmicos de pessoas com DCC, os
métodos encontrados na literatura para segmentagdo de 4trio, ventriculo e artéria podem, por
exemplo, ndo apresentar resultados satisfatérios para a segmentacao de todo o coracdo e grandes
vasos (ZHUANG et al., 2019). Os primeiros estudos voltados a segmentacdo dessas regides,
em pacientes com cardiopatia congénita, surgiram com o desafio da HVSMR em 2016. Essa
abordagem ¢ dividida em quatro dreas: Otimizagdo Discreta e Modelagem de Intensidade
Probabilistica, Estratégias baseadas em Atlas (ZULUAGA et al., 2017; SHAHZAD et al., 2017),
Random Forests (WANG et al., 2017; MUKHOPADHYAY, 2017) e Deep Learning (YU et al.,
2017; LI et al., 2017; WOLTERINK et al., 2017).

Zuluaga et al. (2017) e Shahzad et al. (2017) conduziram uma segmentagdo usando
atlas. Neste caso, considera-se que a forma dos dados do coracio € semelhante para as amostras
de treinamento e teste. Os valores das métricas obtidas nesses trabalhos (ZULUAGA et al., 2017,
SHAHZAD et al., 2017) refletem a dificuldade de tal estratégia para realizar a segmentacao do
coracdo de pessoas com deficiéncia congénita, na qual variacdes anatdmicas sdo observadas
entre os individuos. Por outro lado, uma vez que ndo a relagdo entre dados de treinamento e
dados de teste nao € considerada, a confiabilidade da segmenta¢cdao permanece alta, apesar das
diferentes deficiéncias cardiacas congénitas.

Wang et al. (2017) e Mukhopadhyay (2017) usaram o método Random Forests
para realizar a segmentacdo cardiaca dos dados do HVSMR 2016. Além do uso de Random
Forests, Wang et al. (2017) realizaram um processamento das imagens para remover truques no
resultado do classificador, e por essa razao, um tempo de segmentagdao maior foi necessario. O
estudo de Mukhopadhyay (2017) requereu o uso de Processamento Digital de Imagens (PDI),
nao se enquadrando no tempo de segmentagdo necessario. Entretanto, as adversidades acima

relatadas foram solucionadas com a utilizacdo da abordagem proposta neste presente estudo,
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Tabela 1 —Resumo cronolégico dos trabalhos que foram comparados com a abordagem
proposta. A tabela evidencia a técnica, as principais vantagens, desvantagens e o modo de
segmentacdo de cada pesquisa.

Trabalhos Técnica

Vantagens

Desvantagens Vista

(ZULUAGA et al., 2017)

(SHAHZAD et al., 2017)

Os autores avaliaram os pon-
tos fortes e as limitagdes do
uso do Atlas para segmenta-
cdo de todo o coragdo.

Requer uma grande variedade
de atlas para identificar ano-
malias cardiacas.

2D

Conjuntos combinados de va-
rios atlas e level sets.

O mesmo que Zuluaga et al.
(2017).

3D

(WANG et al., 2017)

(MUKHOPADHYAY, 2017)

Trés etapas para segmentagio
cardiaca: localizagdo, isola-
mento cardiaco e segmentacao
miocdrdica.

Nio forneceu tempo de seg-
mentacao.

2D

Apresentou uma segmentagio
com aspecto mais homogé-
neo.

Tempo de segmentacdo: 15-
20 min + problema em alguns
exames.

2D

(YU et al., 2017)

(LI etal., 2017)

(WOLTERINK et al., 2017)

Propde uma nova rede fractal
3D profundamente supervisio-
nada.

Um valor do coeficiente do in-
dice inferior ao alcangado por
este trabalho.

3D

O trabalho comparou vérias
redes para esta segmentagdo.

Usou a média de saida de 5 re-
des para tracar a segmentacio
3D.

3D

Em casos com variabilidade
funcional, a abordagem € sa-
tisfatoria.

Identificacdo de grande vaso
cardiaco que ndo estd no pa-
drdo de referéncia.

2D

Fonte: Elaborado pelo autor.

que apresentou tempo compativel com as aplicagdes clinicas, sem a necessidade do emprego de
técnicas de processamento de imagem.

Recentemente, as abordagens de aprendizado profundo alcangaram um excelente
desempenho na segmentacao de objetos (ZHOU et al., 2019), classificacdo (KHAMPARIA et al.,
2019; FERREIRA et al., 2019; NOBREGA et al., 2018), e deteccio (JR et al., 2019; TIWARI et
al., 2018), bem como, em problemas de rastreamento (CARNEIRO et al., 2018) e em sistemas
de internet das coisas (IoT) (CASOLLA et al., 2019; PICCIALLI et al., 2019; PICCIALLI et al.,
2019). Virios modelos de redes neurais convolucionais profundas surgiram nos tltimos anos, tais
como, AlexNet (KHENED et al., 2019), ZFNet (ZEILER; FERGUS, 2014), VGG (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2014), GoogleNet (SZEGEDY et al., 2015), rede residual (HE et al., 2016), rede
totalmente convolucional (FCN) (LONG et al., 2015) e U-Net (RONNEBERGER et al., 2015).

Conforme demonstrado na Tabela 1, alguns grupos de pesquisa utilizaram, por

exemplo, redes de Deep Learning para segmentagdo 3D do coracdo inteiro e grandes vasos. Yu et
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al. (2017) e Li et al. (2017) usaram redes de convolucdo 3D e apresentaram o volume segmentado,
ao contrario do trabalho de Wolterink et al. (2017), que representou apenas a saida em fatias. O
grupo de Yu et al. (2017) prop0s a nova rede fractal 3D profundamente supervisionada, obtendo
um coeficiente de Dice de 0,852 - 0,930, que correspondeu ao melhor desempenho dos estudos
encontrados na literatura, embora, o tempo de segmentacao ndo tenha sido divulgado. Todavia,
nas rotinas clinicas, o tempo € um fator essencial para salvar a vida de uma pessoa, sendo este

parametro também um dos fatores decisivos para a aplicabilidade de tais propostas.

1.2 Objetivos

Segmentar todo o coragdo e grandes vasos de pessoas com DCC utilizando redes
volumétricas totalmente convolucionais em cascata em imagens obtidas a partir de ressonancia

magnética.

1.2.1 Objetivos especificos

— Avaliar a viabilidade de uso do conjunto de dados do HVSMR 2016 de imagens de
ressonancia magnética 3D;

— Localizar a regido que contém o coracao e os vasos utilizando redes neurais convolucionais
nas imagens de ressonancia magnética;

— Identificar o coragdo e grandes vasos nas regides previamente localizadas;

— Desenvolver uma abordagem de visualizacdo 3D dos resultados obtidos;

— Comparar os resultados obtidos com estudos ja publicados para valida¢ao da abordagem

proposto.

1.3 Producio cientifica

A seguir estdo listadas as publicacdes diretamente relacionadas a pesquisa de mes-
trado descrita neste documento, sendo o primeiro artigo a producao gerada com o estudo desta
dissertacdo e os demais sendo aplicagdes relacionadas:

1. HAN, TAO ; IVO, ROBERTO F. ; RODRIGUES, DOUGLAS DE A. ; PEIXOTO, SOLON
A. ; DE ALBUQUERQUE, VICTOR HUGO C. ; REBOUCAS FILHO, PEDRO P. .
Cascaded Volumetric Fully Convolutional Networks for Whole-Heart and Great Vessel 3D

segmentation. Future Generation Computer Systems, v. 108, p. 198-209, 2020. Qualis
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B1 (Engenharia IV).

. DE ALBUQUERQUE, VICTOR HUGO C.; DE A. RODRIGUES, DOUGLAS ; IVO,
ROBERTO F. ; PEIXOTO, SOLON A. ; HAN, TAO ; WU, WANQING ; REBOUCAS
FILHO, PEDRO P. . Fast fully automatic heart fat segmentation in Computed Tomography
datasets. Computerized Medical Imaging and Graphics, v. 80, p. 101674, 2019. Qualis
Al (Engenharia IV).

. CHAGAS, JOAO V. SOUZA DAS ; IVO, ROBERTO F. ; GUIMARAES, MATHEUS T. ;
DE A. RODRIGUES, DOUGLAS ; DE S. REBOUCAS, ELIZANGELA ; REBOUCAS
FILHO, PEDRO P. . Fast fully automatic skin lesions segmentation probabilistic with
Parzen window. Computerized Medical Imaging and Graphics, v. 85, p. 101774, 2020.
Qualis A1 (Engenharia IV).

. CHAGAS, JOAO V. SOUZA DAS ; RODRIGUES, D. A. ; IVO, R. F. ; HASSAN, M.
M. ; ALBUQUERQUE, V. H. C. ; REBOUCAS FILHO, P. P.. A new approach for the
detection of pneumonia in children using CXR images based on an real-time IoT system.
Journal of Real-Time Image Processing, 2021. Qualis A2 (Engenharia IV).

. RODRIGUES, DOUGLAS DE A. ; IVO, ROBERTO F. ; SATAPATHY, SURESH CHAN-
DRA ; WANG, SHUIHUA ; HEMANTH, JUDE ; FILHO, PEDRO P. REBOUCAS . A
new approach for classification skin lesion based on transfer learning, deep learning, and
IoT system. Pattern Recognition Letters, v. 136, p. 8-15, 2020. Qualis A2 (Engenharia
V).

. IVO, ROBERTO F.; DE A. RODRIGUES, DOUGLAS ; BEZERRA, GABRIEL M.
; FREITAS, FRANCISCO N.C. ; DE ABREU, HAMILTON FERREIRA GOMES ;
REBOUCAS FILHO, PEDRO P. . Non-grain oriented electrical steel photomicrograph
classification using transfer learning. Journal of Materials Research and Technology-
JMRT, v. 9, p. 8580-8591, 2020. Qualis A1 (Engenharia II).

. DE SOUZA, J.W. ; HOLANDA, G. B. ; IVO, R.F. ; ALVER, S.S. ; DA SILVA, S.P.
; NUNES, V.X. ; REBOUCAS FILHO, PEDRO P.. Predicting body measures from
2D images using Convolutional Neural Networks. International Joint Conference on
Neural Networks (IJCNN), p.1-6, 2020.

. VIANA, A. A.; RABELO, S. L. ; SANTOS, J. D. A.; LIMA FILHO, V. X. ; RODRIGUES,
D. A. ; IVO, R. F. ; REBOUCAS FILHO, PEDRO P.. Automatic Evaluation of the

Mechanical Properties of Steels Maraging using Digital Image Processing Techniques.
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Conference on Graphics, Patterns and Images (SIBGRAPI), v. 33, p. 211-218, 2020.

1.4 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacdo de mestrado estd organizada em cinco capitulos. O Capitulo 1
introduz aspectos relevantes para o desenvolvimento do presente estudo; o Capitulo 2 fornece
fundamentagdo tedrica sobre os métodos utilizados na metodologia proposta; o Capitulo 3
apresenta a metodologia da abordagem desenvolvida; o Capitulo 4 discute os resultados experi-
mentais obtidos nesta pesquisa; e o Capitulo 5, apresenta as principais conclusdes e perspectivas

futuras.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta uma revisao das redes neurais convolucionais, constituindo o
arcabouco tedrico para a compreensao da abordagem proposta e para a avaliagdo dos resultados
obtidos. O aprendizado profundo (Deep Learning) € formado por um conjunto de métodos
que modelam dados com arquiteturas complexas, combinando diferentes transformacdes nao
lineares. A base desse aprendizado sdo as Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks)
(ANN), que sdo combinadas para formar as redes neurais profundas (GOODFELLOW et al.,
2016; BISHOP, 2006).

Essas técnicas permitiram um progresso significativo nas dreas de processamento de
sinais e imagens, incluindo reconhecimento facial, reconhecimento de fala e processamento de
linguagem natural. As aplicagdes potenciais sdo numerosas. Um exemplo notédvel € o programa
AlphaGo, que aprendeu a jogar Go pelo método de aprendizado profundo, vencendo o campeao
mundial em 2016 (LAPAN, 2018).

H4 vérios tipos de arquiteturas de redes neurais artificiais que se baseiam em uma
cascata profunda de camadas: Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron) (MLP), Rede
Neural Convolucional (Convolutional Neural Network) (CNN) e Rede Neural Recorrente (Re-
current Neural Network) (RNN). Essas arquiteturas precisam de algoritmos de otimizagdo
estocdsticos, além de uma escolha inteligente de inicializacdo dos parametros para projetar sua

estrutura (LAPAN, 2018).

2.1 Redes Neurais Artificiais

As ANN baseiam-se em uma cole¢do de unidades conectadas ou nds, chamados
neurdnios artificiais, que modelam vagamente os neuronios em um cérebro bioldgico. Cada
conexao, como has sinapses em um cérebro bioldgico, pode transmitir um sinal a outros neuronios.
Um neuronio artificial que recebe um sinal, o processa e, pode sinalizar os neurénios conectados
a ele. O sinal em uma conexao ¢ um ndmero real, e a saida de cada neurdnio € calculada por
alguma fung¢do ndo linear da soma de suas entradas, y = f(x,0) (BRAGA et al., 2007).

Como costuma ocorrer no aprendizado estatistico, os parametros 8 sdo estimados
a partir de uma amostra dos dados. A func¢do de minimizag¢do ndo é convexa, levando a
minimizadores locais. O sucesso do método veio de um teorema de aproximagao universal

devido a Cybenko (1989) e Hornik (1991). Além disso, LeCun et al. (1988) propuseram uma
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maneira eficiente de calcular o gradiente de uma rede neural, chamada backpropagation do

gradiente, que permite a obtengdo facilmente de um minimizador local do critério quadrético.
2.1.1 Neurénio Artificial

Um neur6nio artificial ¢ uma fungao f; de entrada x = (x1,...,X4) ponderada por um
vetor de pesos de conexdao w; = (W, 1,...,W, 4), complementada por um viés (bias) de neurdnio

bj, e associado a uma fungéo de ativagdo ¢,

yj =Tfi(w) =o((w;,x)+b)). 2.1)

Virias funcdes de ativagdo podem ser consideradas. A Tabela 2 mostra as fun¢des

mais utilizadas. A representacdo esquemadtica de um neurdnio artificial € apresentada na Figura 2.

Tabela 2 — Exemplos de funcdes de ativagao.

Funcio Definigdo
Identidade #(x) =x,

1
Sigméide (ou logistica) o(x) = I—FTP(—XY

Tangente hiperbélica (tanh)

Limiar rigido

Unidade Linear Retificada (ReLU)

_exp(x) —exp(—x) exp(2x)—1

o0 = exp(x) +exp(—x)  exp(2x)+1’

¢(x) = max(0,x).

Fonte: Elaborado pelo autor.



22

Figura 2 — Representagcao esquemadtica de um neur6nio artificial.

Entrada
X4 Pesos
sinapticos
X3
Somador
fungao de Saida
. ~ f——>
X W ; ativagao Y;
3 Ao . ex.:RelLu, Limiar
neurdnio j
X

Fonte: Adaptado de Braga et al. (2007).

Historicamente, a sigmdide foi a funcdo de ativagido mais utilizada, ja que € diferen-
cidvel e permite manter os valores no intervalo [0, 1]. No entanto, seu gradiente é muito préximo

de 0 quando |x| ndo estd proximo a 0. A Figura 3 mostra a fun¢o sigméide e sua derivada.

Figura 3 — Funcao sigmdide (preto) e sua derivada (vermelho).

1.0 - | —— sSigmoide
—— Derivada
0.8 -
0.6 -

0.4 -

0.2 -

0.0 -

Fonte: Elaborado pelo autor.

No caso do aprendizado profundo que é uma rede neural com um grande nimero
de camadas, isso causa problemas para o algoritmo de treinamento estimar os parametros. Por
conta disto, a funcio sigméide foi substituida pela funcdo de Unidade Linear Retificada. A
funcdo RelLU ndo ¢ diferencidvel em 0, mas na prética, isso ndo € realmente um problema,

pois a probabilidade de ter uma entrada igual a O é geralmente nula. Esse problema costuma
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ser contornado adicionando uma pequena polarizacio positiva para garantir que cada unidade
esteja ativa. Diversas varia¢des da fun¢ao RelLU sdo considerados para certificar de que todas as
unidades tenham um gradiente que ndo desaparece e que quando x < 0 a derivada ndo seja igual

a0. Isto €,
¢ (x) = max(x,0) + amin(x,0), (2.2)

onde & € um parametro fixo definido com um pequeno valor positivo ou um parametro a ser

estimado.
2.1.2 Perceptron Multicamadas

A MLP é uma estrutura composta por varias camadas ocultas de neurdnios, onde a
saida de um neur6nio de uma camada torna-se a entrada de um neur6nio da proxima camada.
Além disso, a saida de um neur6nio também pode ser a entrada de um neur6nio da mesma camada
ou de um neurdnio de camadas anteriores (como ocorre nas redes neurais recorrentes). Na ultima
camada, chamada de camada de saida, pode-se aplicar uma funcado de ativacdo diferente das
camadas ocultas dependendo do tipo de problema: regressao ou classificacao.

A MLP tém uma arquitetura bdsica, pois cada neurdnio de uma camada esta ligada a
todos os da proxima camada, mas ndo tem nenhuma ligagao com os neurdnios da mesma camada.
Os parametros da arquitetura correspondem ao nimero de camadas ocultas e de neur6nios em
cada camada. As fung¢des de ativagdo também sdo escolhidas pelo usudrio. Na camada de saida,
a funcdo de ativacdo é geralmente diferente daquela usada nas camadas ocultas. Em problemas
de regressdao, nenhuma funcao de ativacao € aplicada na camada de saida. Para classificacao
bindria, a saida fornece uma predi¢do de P(Y = 1/X), e uma vez que este valor estd em [0, 1], a
funcdo de ativagdo sigmdide é geralmente considerada. Para classificagdo multiclasse, a camada
de saida contém um neurdnio por classe i, dando uma predi¢do de P(Y =i/X). A soma de todos
esses valores deve ser igual a 1. Neste caso, a fun¢do multidimensional softmax € geralmente

usada:

exp(z;)

. 2.3
T exp(z)) 3

softmax(z); =

Em resumo, a formulacdo matemética de um Perceptron Multicamadas com k =
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2.4)
h®(x) = ¢(a¥ (x))
Para k = CO + 1 camadas de saida,
a(co+1)(x) _ pCO+1) 4 W(CO+1)p(CO) (x)
(2.5)

WD (x) = ¢5(a' OV (x)) := £(x,6),

em que ¢ € a funcdo de ativacdo da camada oculta e ¢ € a funcdo de ativacdo da camada de

saida (por exemplo, softmax para classificacdo multiclasse).

2.2 Redes Neurais Convolucionais

As CNN sao uma classe de algoritmo de Deep Learning projetadas para processar
matrizes estruturadas de dados, normalmente imagens. Ao contrdrio dos algoritmos de visdo
computacional cldssicos, as CNNs podem operar diretamente em dados brutos com menor pré-
processamento. Outra particularidade dessas redes, em relacdo aos métodos primitivos de visao
computacional, € sua capacidade de aprender as caracteristicas relevantes para cada problema
(LECUN et al., 1998).

As camadas convolucionais em uma CNN assemelham-se a estrutura do cértex visual
humano, no qual uma série de camadas processam uma imagem de entrada e identificam carac-
teristicas progressivamente mais complexas. Assim, cada uma dessas camadas convolucionais
empilhadas sdo capazes de aprender formas mais sofisticadas (BISHOP, 2006).

A principal diferenca entre as arquiteturas das redes neurais artificiais convencionais
e as CNNss, € o fato de que as CNNs supdem que as entradas sdo matrizes estruturadas de dados,
em geral imagens. Isso torna a implementagdo do passo de propagacdo (forward) no treinamento
mais eficiente e reduz amplamente a quantidade de parametros na rede.

Ja as ANNs nao se adaptam bem com imagens completas. No conjunto de dados
Canadian Institute For Advanced Research (CIFAR-10) (KRIZHEVSKY et al., 2009), por
exemplo, mesmo com o tamanho das imagens sendo 32 x 32 x 3 (32 canais de largura, 32 de
altura e 3 canais de cor), um dnico neurdnio totalmente conectado em uma primeira camada

oculta de uma ANN teria 32 %32 %3 = 3072 pesos. Essa quantidade ainda parece administravel,
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mas claramente essa estrutura totalmente conectada nao se ajusta a imagens maiores. Por outro
lado, uma entrada maior, e.g. 200 x 200 x 3, exigiria neuronios com 200 % 200 % 3 = 120.000
pesos. Notoriamente, essa conectividade € um desperdicio e o grande nimero de parametros
levaria rapidamente ao sobreajuste (overfitting).

Por outro lado, as CNNs exploram o fato da entrada ser uma matriz estruturada de
dados para otimizar sua arquitetura. Diferente de uma ANN, os neurdnios de suas camadas
sdo organizados em largura, altura e profundidade. Vale ressaltar que o termo profundidade
ndo se refere ao numero total de camadas em uma rede. No CIFAR-10, por exemplo, o volume
teria dimensodes de 32 x 32 x 3 por possuir 3 canais de cores. Além disso, os neur6nios em uma
camada estdo conectados apenas a uma pequena regido da camada anterior, ao invés de em todos
0s neuronios.

Uma CNN é composta por diversos tipos de camadas, descritas nas préximas se¢oes:
camada convolucional, camada de agrupamento (pooling) e camada totalmente conectada. O

empilhamento dessas camadas formam uma arquitetura CNN (GOODFELLOW et al., 2016).
2.2.1 Camada convolucional

A camada convolucional € o bloco de construcdo central de uma CNN, responsédvel
pela maior parte do trabalho computacional. Seus parametros consistem em um conjunto de
filtros que podem ser treinados. Cada filtro é espacialmente pequeno (ao longo da largura e
da altura), mas se estende por toda a profundidade do volume de entrada. Conforme o filtro é
convoluido com esse volume de entrada, um mapa de ativagao bidimensional que fornece as
respostas desse filtro em cada posicao espacial € produzido. Intuitivamente, a rede aprendera
filtros que se ativam com a presenca de padroes visuais. Esses mapas de ativagao sao empilhados
ao longo da dimensdo de profundidade e produzem o volume de saida (GOODFELLOW et al.,

2016). A convolugdo discreta entre duas fungdes f e g € definida:
(fxg)( Zf (x+1). (2.6)
Para sinais bidimensionais, consideramos as convolucoes:

(W xI)(i ZWmn i+n,j+m), (2.7)

em que W € um kernel (ou filtro) de convolugdo aplicado a um sinal bidimensional I.
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2.2.2 Camada de agrupamento

Outra camada importante nas CNNs sdo as camadas de agrupamento (pooling),
também conhecidas como subamostragem, que permitem reduzir a dimensao, ao calcular a
média ou o maximo em regides da imagem.

Assim como nas camadas convolucionais, a camada de pooling age em pequenos
trechos da imagem e podem apresentar passos (strides). Se calculado o valor maximo de
regides 2 x 2, considerando um passo s = 2, a largura e altura da imagem € entdo dividida por 2,
como mostra a Figura 4. Vale ressaltar que também & possivel reduzir a dimensao da camada
convolucional com um passo maior do que 1, sem preenchimento de zero. Outra vantagem da

camada de pooling € tornar a rede menos sensivel a pequenas translagoes das imagens de entrada.

Figura 4 — Ilustracdo do efeito da camada de pooling com operador maximo.

224x224x64
112x112x64
pooling li.’ 12 | 20 | 30 0

Il‘ 8 12 2 0 Max-pooling 20 30
'y e

i 34 | 30 | 37 | 4 filtro 2x2 54 | 37

passo 2
224 . 112
~—— subamostragem pr— 54 44 25 12
224

Fonte: Adaptado de CS231n Convolutional Neural Networks for Visual Recognition.

2.2.3 Camada totalmente conectada

Os neurdnios em uma camada totalmente conectada t€ém conexdes para todas as
ativacdes na camada anterior, como visto nas ANNs. Portanto, suas ativagdes podem ser
calculadas com uma multiplicacdo de matriz juntamente com o bias.

A tunica diferenca entre as camadas totalmente conectadas e as convolucionais é que
os neurdnios desta camada estdo conectados apenas a uma regido local na entrada, sendo que
muitos deles compartilham pardmetros. No entanto, em ambas as camadas, os neur6nios ainda
computam produtos escalares, e desta forma, sua forma funcional € idéntica. Neste sentido, uma

conversdo entre essas camadas € possivel (GOODFELLOW et al., 2016).
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2.3 Rede V-Net

As CNNs tornaram-se famosas pelo processamento de imagens 2D, conforme pro-
posto inicialmente pela rede U-Net (RONNEBERGER et al., 2015). No entanto, nas rotinas
clinicas, a maioria dos dados médicos corresponde a volumes 3D. Diante desse cendrio, as Redes
Volumétricas Totalmente Convolucionais foram introduzidas para segmentar todo o volume de

um exame médico.

Uma representacdo esquemadtica da arquitetura V-Net € apresentada na Figura 5.

Conforme observado, esta rede € semelhante a popular rede U-Net.

Figura 5 — Representacdo esquemadtica da arquitetura da rede V-Net 3D.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Esta arquitetura apresentou um bom desempenho em abordagens envolvendo seg-
mentagdo de préstata (MILLETARI er al., 2016), atrial (XIA et al., 2019), tumor cerebral
(CASAMITJANA et al., 2018), dentre outras. Os estudos de Xia et al. (2019) e Casamitjana et al.
(2018) utilizaram V-Net em cascata para tumores auriculares e cerebrais, apesar de que nenhuma
reconstru¢do 3D dos 6rgaos segmentados foi realizada. Em suma, esses estudos apontam que o
uso de redes V-Net trata-se, sem duavida, de uma ferramenta que a equipe médica pode utilizar

em suas atividades de tomada de decisdo.
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3 METODOLOGIA

Este Capitulo descreve o banco de dados (Secao 3.1), o pré-processamento (Secao
3.2) o método proposto (Secao 3.3), e as métricas empregadas para avaliar a segmentagdo de

todo o coracdo e grandes vasos (Secdo 3.6). A Figura 6 exibe o fluxograma do processo.

Figura 6 —Metodologia da abordagem proposta.

Redimensionamento
do Voxel

Redimensionamento
do Voxel

Exame de Entrada

Visualizagdo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Um dos principais desafios ao segmentar o coragao € a homogeneidade da intensidade
do pixel dos grandes vasos na regido cardiaca. Conforme mostrado na Figura 6, inicialmente os
dados do voxel foram redimensionados, para posteriormente, serem utilizados como a entrada da
primeira V-Net. A saida da rede obtida definiu a localizacao da ROI, que tornou-se a entrada
para a segunda V-Net. Ao final, um redimensionamento para o tamanho original do exame foi

aplicado, e o volume em 3D pdde ser obtido para a visualizagdo e interagdo do médico.
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3.1 Conjunto de dados HVYMSR 2016

O conjunto de dados do HVSMR 2016' (PACE et al., 2015) foi utilizado para
execugdo desse estudo. Todos os exames foram adquiridos durante a prética clinica no Boston
Children’s Hospital, Boston, MA, EUA. Dez exames de ressonancia magnética cardiovascular
3D foram disponibilizados. Interessantemente, uma variedade de defeitos cardiacos congénitos
estava incluida no banco de dados.

As imagens nos exames foram obtidas sob visdo axial em um scanner 1.5T (Philips
Achieva), sem um agente de contraste. Em média, o volume total encontrado nos exames foi
de 390 x 390 x 165 voxels, enquanto que o espagcamento foi de 0,9 x 0,9 x 0,85 mm. Dois
especialistas clinicos realizaram as segmentagdes manuais.

Os exames de RM permitem uma andlise nos trés planos anatdmicos: coronal, sagital
e axial como evidenciado na Figura 7.

Figura 7 —Representagdo espacial dos trés planos anatomicos (coronal, sagital e axial) obtidos a
partir de um exame de ressonancia magnética cardiaca.

Fatia (vista Sagital) Fatia (vista Axial) Fatia (vista Coronal) Coracao 3D

Fonte: Elaborado pelo autor.

A organizacdo HVSMR 2016 forneceu (1) imagens axiais de volume total; (2)
imagens axiais cortadas; e (3) imagens recortadas que foram transformadas em uma visao de
eixo curto de tamanho aproximado (PACE et al., 2015). Todas as imagens estavam no formato
Neuroimaging Informatics Technology Initiative (NIFTI), cuja extensdo € .nii (LAROBINA et
al., 2014). Objetivando uma aplicabilidade em rotinas clinicas, este estudo optou por fazer uso
de imagens axiais de volume total, de acordo com a aquisicao original disponibilizada através de
ressonancia magnética. A Figura 8 ilustra o coragdo em plano axial, as fatias empilhadas das

imagens de RM, as imagens da base, meio e topo do coracdo, volume e coracdo 3D.

' http://segchd.csail.mit.edu/
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Figura 8 —Representacao das etapas para obten¢do de uma imagem tridimensional de coracao
apartir de exame de ressonancia magnética.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 Preparacio do conjunto de dados

O banco de dados fornecidos pelo HVSMR 2016 tem diferentes dimensdes de
volume. Para o plano XY, os diferentes valores sdo 256 x 256, 384 x 384 e 516 x 516 pixels,
enquanto o nimero de divisdes (eixo Z) varia de 104 a 174. Uma das caracteristicas de uma
CNN ¢ que as entradas devem possuir um tamanho fixo. Portanto, é necessario padronizar o
tamanho dos dados e tornd-los adequados para redes V-Net.

Nem todas as fatias dos volumes de RM possuem a ROI, ou seja, a regido do coragdo
e dos grandes vasos, e por isso, sdo removidas do volume. Por exemplo, dado um determinado
exame com 174 fatias, em que apenas 150 fatias tém ROI, um novo volume com apenas 150
fatias € entdo criado. Os volumes de RM ainda podem diferir em tamanho e portanto, para
efetuar uma padronizacdo, todos os volumes foram redimensionados para 256 x 256 x 64 voxels.

Duas interpolagdes foram utilizadas para esta etapa de padronizacdo. Em ambos os
casos, foi utilizada uma interpolagao bilinear do volume de dados. Além dos métodos, o volume
foi rotacionado 90° no plano x-y para facilitar a visualiza¢do. Os dados do volume mostram a

ROI em branco e o fundo em preto.
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3.3 V-Net

Inicialmente, a V-Net comprime o volume do exame (ilustrados a esquerda - Figura
5). Em seguida, esse volume € descomprimido até que as dimensdes originais do exame clinico
sejam atingidas. Além disso, existe ainda conexdes horizontais entre as duas partes. A Figura 5
ilustra todos esses recursos.

Os primeiros estagios operam em diferentes resolugdes. O valor das resolucoes
de cada estdgio € resultado das convolugdes com nucleos volumétricos de tamanho 2 x 2 x
2 voxels. Portanto, as dimensdes dos volumes sao divididas por dois, enquanto o nimero de
canais de recursos aumenta na mesma propor¢do. Em cada estdgio, existe de uma a trés camadas
convolucionais, que usam nucleos de tamanho 5 x 5 x 5 voxel. O V-Net usa a Parametric Rectified
Linear Unit (PReLU) (HE et al., 2015) como sua funcao de ativacdo e uma func¢do residual é
aprendida em cada um de seus estagios, ao contrario do que é observado na rede U-Net.

A segunda parte da V-Net (ilustrada a direita - Figura 5) expande os recursos an-
teriormente reduzidos para informagdes que restauram o volume. Assim como mencionado
anteriormente, uma func¢ao residual também € aprendida nesta etapa. Na dltima camada da rede,
um nucleo volumétrico 1 x 1 x 1 € usado para calcular os dois mapas de recursos finais e assim,
atingir o tamanho inicial. Esses dois mapas correspondem as segmentacdes probabilisticas que
indicam as regides de primeiro e segundo plano usando a funcdo Softmax. Ja na deconvolucao,
as conexdes horizontais fornecem as informagdes de localizacdo. Além de melhorar a qualidade

da previsao, essas conexdes reduzem o tempo de convergéncia.

3.4 Treinamento

Em redes em cascata, a saida da primeira rede é a entrada para a segunda. Nesse
caso, a primeira rede visa localizar a regido do corac¢ao, enquanto que a segunda, segmenta a
regido do coracdo e quaisquer subestruturas significativas de vasos.

Para realizar o treinamento das duas redes, os pesos foram atualizados com uma taxa
de aprendizagem fixa de 0,001, sendo que nove em cada dez exames foram selecionados como
amostras de treinamento. O numero de épocas para a primeira e segunda redes, respectivamente,
foi 10 e 300 e 0 modelo com a pontua¢do mais alta foi salvo. O tamanho do lote utilizado foi 1
devido a restricdo de memoria. Além disso, 0 modelo V-Net proposto nesta dissertacao usa a

funcdo de perda bindria Crossentropy (Equacgdo 3.1), em que o rétulo € representado por y, e y €
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a probabilidade esperada de pertencer ou nao a regido de interesse.

1 N

L(y,9) = N '_O(y~log(yﬁ-) + (1 —y)-log(1—3)) (3.1)

Inicialmente, a rede V-Net possui 16 canais no primeiro estagio, depois 32 canais e
assim por diante (MILLETARI ez al., 2016). Nesta dissertacdo, a V-Net foi adaptada para que o
primeiro estagio tenha oito canais, que resulta em um segundo estagio que possui 16 canais e
assim por diante. Esta adaptacao requer menos poder computacional.

A saida da primeira rede V-Net apresenta apenas a regido onde todo o coragdo e os
grandes vasos estdo presentes no volume, implicando numa redu¢do no nimero de cortes. O
critério empregado € o méximo e o minimo da méscara de saida. Por sua vez, o treinamento
da segunda rede € baseado apenas na saida da primeira V-Net. J4 a saida desta segunda rede
corresponde a segmentacao do coracdo e dos grandes vasos, onde hd, em seguida, o redimen-
sionamento do voxel, que retorna ao tamanho original do volume. Todos esses processos sao

mostrados detalhadamante na Figura 6.

3.5 Teste

A metodologia para a realizag@o dos testes de segmentacao 3D de todo o coragdo e
grandes vasos € exemplificada na Figura 9. No estdgio de teste, houve um processo de validag¢ao
cruzada de 10 vezes em um conjunto de dados aleatério. Na primeira validagao, um exame foi
separado para as provas e os outros foram destinados para treinamento. Na segunda validagao,
um exame diferente foi encaminhado para o conjunto de testes e o restante para o treinamento.
As demais validagdes se seguiram conforme esse procedimento, e assim, os parametros foram

obtidos para constituir a matriz de confusdo em cada processo de validagao cruzada.
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Figura 9 — Metodologia adotada para teste com o banco de dados HVSMR 2016.

Experimento 1 Experimento 2 Experimento 10

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.6 Meétricas de avaliacao

A avaliagdo da segmentacdo é baseada no nimero de pixels e voxels corretamente
e/ou incorretamente alocados para uma regido da imagem. As métricas medem a discrepancia ou
semelhanga entre a regido segmentada e a regido da imagem de referéncia.

As seguintes métricas de avaliagao foram calculadas para comparar o desempenho
da segmentacdo de pixels quantitativamente: Acurdcia (Equagdo 3.2), Precisdao (Equacgdo 3.3),
Especificidade (Equacao 3.4), Sensibilidade (Equagdo 3.5), Coeficiente de Matthews (Equacgado
3.6), Indice de Jaccard (Equacdo 3.7), coeficiente de Dice (Equacdo 3.8) e Distancia de Hausdorff
(Equacao 3.9).

Para cada imagem, hd uma contagem de verdadeiro positivo (VP), verdadeiro ne-
gativo (VN), falso positivo (FP) e falso negativo (FN). Os valores de VP e FN representam,
respectivamente, o nimero de pixels de uma determinada regido alocados correta e incorreta-
mente. J4 VN corresponde ao nimero de pixels que ndo pertencem a uma determinada regiao
classificada como ndo pertencente a esta regido. Os valores de FP representam o nimero de
pixels classificados incorretamente como pertencentes a uma determinada regido.

Acurécia (Acc) significa a proporcao de pixels do coragdo e grandes vasos que estdo
corretamente segmentados por todos os pixels na imagem. Precisdo (Pre) relaciona todos os
verdadeiros positivos a todas as previsdes positivas. A especificidade (Sp) reflete o quao eficaz

€ a identificagdo correta de pixels que ndo fazem parte do ROI. Sp é a porcentagem de pixels
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adequadamente excluidos dos resultados de segmentagdo em relacao a todos os pixels que nao
sejam de coracdo e vasos. Sensibilidade (Sen) € a taxa na qual os pixels pertencentes a regiao
cardiaca sao identificados corretamente em comparacdo com o nimero total de pixels.
Considerando que ha menos pixels para classificar a regido de interesse do que o
fundo, o Coeficiente de Correlagdo de Matthews (CCM) torna-se uma métrica relevante neste

estudo para o célculo da correlagcdo de predi¢dao independentemente do tamanho das regides.

VP+VN
Acc = + (3.2)
VP+VN+FP+FN
vP
Pre = ———— (3.3)
VP+FN
VN
Sp=—-—— 3.4
P=YNTFP G-4)
vP
Sen = ——— (3.5)
VP+FN

oM — VP.-VN—FP-FN 36
VVP+FP)(VP+FN)(VN+FP)(VN+FN)

Nas Equagdes 3.7 € 3.8, os termos Sg; € S, respectivamente, representam a regiao
segmentada manualmente pelo especialista e a regido segmentada pelo método.

O indice de Jaccard (Jac) € uma medida estatistica de similaridade entre conjuntos
de amostras. Para dois conjuntos de dados, essa métrica € a cardinalidade de sua intersec@o
dividida pela cardinalidade da soma entre a segmentagdo prevista e especializada. O coeficiente
de Dice é usado para medir a similaridade entre regides segmentadas de forma automatica e
manual. O valor de sobreposi¢ao dos intervalos com taxa 0 caracteriza a nao sobreposi¢ao entre

duas regides, enquanto um valor igual a 1 representa a sobreposi¢do perfeita.

SeUSy VP+FP+FN

(3.7)
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Set+Sa  (VP+FP)(VP+FN)

Dice = (3.8)

A Distancia de Hausdorff (DH) é a métrica usada para verificar o alcance entre dois
objetos (HAUSDOREFF, 1914; MULQUEEN et al., 2001). Como X e Y correspondem a dois

contornos de dois objetos, a métrica € avaliada pela Equacao 3.9.

DH(X,Y) = max{A,B} (3.9

O termo A da Equagdo 3.9 € sup.cxinfyeyd(x,y)), enquanto o parimetro B é
supyeyinfrexd(x,y)), no qual sup, inf e d(x,y) indicam os operadores supremos, operado-
res infinitos e a distancia euclidiana entre os dois pontos x e y, respectivamente. A Figura 10
ilustra os componentes da Equacgado 3.9 (FILHO et al., 2019). Nesta dissertacao, foi utilizado
o método para cédlculo de DH conforme Taha e Hanbury (2015). O algoritmo apresenta um
desempenho eficiente para um grande nimero de pontos, além de ter uma complexidade quase

linear, superando o algoritmo DH padrdo da Biblioteca ITK (TAHA; HANBURY, 2015).

Figura 10 —Representagcdo dos componentes da Equacdo 3.9 em uma imagem HVSMR 2016.

sup inf d(z,
sup inf (z,)

A

sup inf d(z,
ye)r/)z'ex ( y)

Fonte: Adaptado de Filho et al. (2019).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este Capitulo apresenta os resultados obtidos pela abordagem proposta, categori-
zados em qualitativos (Se¢do 4.1) e quantitativos (Se¢do 4.2), e apresenta posteriormente uma
comparacao entre esses resultados com aqueles obtidos a partir de estudos que utilizaram a
mesma base de dados (Secao 4.3).

As metodologias aplicadas foram implementadas na linguagem python usando o
IDE Py Charme, juntamente com a biblioteca gratuita OpenCV 3.0 integrada com Tensorflow
(ABADI et al., 2016). Todo o processo computacional foi realizado em um computador com
sistema operacional Ubuntu, processador Intel Core 15 com 3,7 GHz, 16 GB de RAM e GPU
Nvidia RTX 2060 6G.

4.1 Resultados qualitativos

A comparacao qualitativa da segmentacao da abordagem proposta com a segmenta-
¢do por especialistas é demonstrada nas Figuras 11, 12 e 13.

Conforme ilustra a Figura 11, alguns cortes do mesmo exame de ressonancia mag-
nética cardiaca, onde sdo retratadas a imagem original resultante do exame, a imagem de
segmentacdo realizada pelo especialista e a imagem de segmentacao da abordagem propostam,
abrangendo as fatias correspondentes a parte superior do coracao, a parte média do volume do
coracdo e uma fatia da parte inferior do coracao.

A sobreposi¢ao da imagem segmentada pelo método proposto com a imagem seg-
mentada do especialista € mostrada na Figura 12. A cor verde indica pixels de verdadeiro positivo
(VP), branco pixels de verdadeiro negativo (VN), azul falso positivo (FP) e rosa falso negativo
(FN). A diferenca nessas cores esta presente devido a segmentacio excessiva ou subsegmentacao.
A supersegmentacdo corresponde ao ROI nao marcado pelo especialista e a sub-segmentacao
corresponde a deteccdo de apenas parte da regido de interesse. A abordagem proposta foi capaz
de segmenta-lo o ROI, e nos trés exames da Figura 11, a regido verde foi maior do que as dreas
de outras cores; demonstrando assim, a precisdo na segmentacao do método proposto.

A Figura 13 exemplifica trés exames clinicos provenientes de HVSMR 2016, junto
com suas respectivas verdades fundamentais em diferentes dngulos que variaram horizontalmente:
60°, 120°, 180°, 240°, 300° e 360°.

Todos os resultados abaixo retratados 11, 12 e 13 indicaram que as segmentagdes
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Figura 11 — Segmentacdo 3D do coragdo inteiro e grande vaso obtida através do banco de dados
(a esquerda), pelo especialista (a0 meio) e de forma automadtica (a direita).

Original Especialista Método Proposto

Superior

Mediana

Inferior

Fonte: Elaborado pelo autor.

realizadas pelas redes volumétricas totalmente convolucionais em cascata podem ser usados para
a finalidade proposta.

A segmentacdo de todo o coragdo e dos grandes vasos € resultado, muitas vezes,
da soma de vérias escolhas pessoais de um profissional. Por exemplo, conforme observado na
primeira coluna da Figura 11, hd um limite minimo entre o que faz parte da regido do coracio e as
outras regides do corpo humano, e isso pode gerar duvidas para o analista quanto a determinag¢ao
de uma drea fazer ou nao parte da ROI, sendo passivel da mesma incerteza acontecer em diversas
regides. Consequentemente, existem localizacdes de ROI que acabam sendo perdidas pelo
especialista e por sua vez, resultam em uma andlise clinica incorreta. Nesse caso, considerando

que a abordagem proposta utiliza segmentac¢ao semantica, uma reducao dos erros de segmentacao
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Figura 12 —Regides de segmentagdo obtidas através da metodologia proposta, adotando o verde
para os pixels do VP, o azul para o FP e o rosa para o FN.

-
]
(a)

Fonte: Elaborado pelo autor.

pode ser observada.

A partir dessa segmentagdo, uma equipe médica teria menor dificuldade em tomar
decisdes sobre o tratamento ou procedimento cirdrgico adequado para pessoas com cardiopatia
congénita. A andlise qualitativa mostrou claramente os detalhes das estruturas do coragao,

podendo o volume do 6rgao ser calculado, e isso possibilitaria uma impressao 3D do coracido, o
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Figura 13 — Comparacdo 3D das segmentacdes do coragao inteiro e do grande vaso utilizando a
abordagem proposta e sua respectiva segmentagdo por especialista.

0° 120° 180° 240° 300° 360°

que permitiria simulacdes cirtirgicas.

Exame 0 Exame 0
Especialista Proposto

Exame 1
Proposto

Exame 1
Especialista

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2 Resultados quantitativos

O tempo utilizado para o treinamento da primeira rede V-Net foi de 6 minutos,
consumindo em média 5,4 GB de meméria da GPU, enquanto que a segunda rede V-Net precisou
de 35 minutos para treinamento com consumo semelhante de cerca de 5,4 GB de memdria GPU.

Para estimar a segmentagdo de uma varredura de ressonancia magnética, isto €, na
fase de teste, a segmentagdo conseguiu ser estimada em apenas 4 segundos com o uso de cerca
de 1,8 GB de memoria GPU. Esse curto tempo de segmentagcao de um coracao e grandes vasos
refor¢a o potencial da abordagem para uso em rotinas clinicas.

Os valores das métricas avaliativas de cada exame com seus respectivos desvios
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padrdo estdo indicados na Tabela 3, que mostra as métricas de exatidao, precisao, especificidade,
sensibilidade, coeficiente de Matthews, indice de Jaccard, coeficiente de Dice e distincia de
Hausdorff.

Tabela 3 — Acurdcia, Precisdo, Especificidade, Sensibilidade, coeficiente de Matthews, indice

de Jaccard, coeficiente de Dice e valores métricos de distancia de Hausdorff. Seus respectivos
desvios padrao acompanham todas as métricas.

Exame Acuricia (%) Precisdo (%) Especificidade (%) Sensibilidade (%) Matthews (%) Jaccard (%) Dice(%) Hausdorff (mm)

1 9839+£0.01 94.14£0.06 98.21 £ 0.03 97.38 £ 0.02 9461 £0.04 91.79£0.06 9555£0.04  1.58£0.05
2 9831 £0.01 92494 0.04 97.99 £0.00 98.99 £0.03 94.60£0.03 91.66 £0.05 9558 £0.03  1.61£0.25
3 98.16 £0.01  93.51+0.03 97.85 £0.02 95.69 £ 0.03 93.05£0.05 89.33+£0.09 93.90£0.06  1.56+0.03
4 98.12+£0.01 96.89 £0.09 99.73 £ 0.02 92.00 + 0.05 93.02+£006 89.19+0.09 93.96+£0.06 161030
5 98.09£0.01 96.95+0.09 99.50 + 0.02 91.27 £ 0.06 92.69+£0.05 88.67+£0.09 93.63+£007  1.61+£0.29
6 98.08 £0.01  97.19 £ 0.08 99.74 £ 0.02 91.27 £ 0.06 92.83£0.06 88.87+£0.08 93.80+£006  1.63+£0.29
7 98.01 £0.01 97.01 £0.08 99.73 £ 0.02 90.60 + 0.06 9242+£0.06 88.08+£0.08 9336+£0.06  1.60+028
8 98.12+£0.01 91.21£0.07 98.00 + 0.02 96.92 £ 0.06 92.83£0.06 88.99+£0.08 9391£006  1.58+0.27
9 98.06 £0.01 9257 £0.05 97.711 £0.02 97.28 £ 0.04 93.54£0.05 90.37+£006 9478004  1.67£0.27
10 98.14+£0.01 97.00£0.07 99.71 £0.02 91.30 £ 0.06 9281 £0.07 88.74+£0.08 9376006  1.61£0.28
Média 98.15 94.89 98.81 94.27 93.24 80.65 94.2 1.61

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados apresentados na Tabela 3 (referentes ao exame 1) mostram que o
método proposto obteve o maior valor de acurdcia com 98,39% e o menor desvio padrdo de
0,01%, sendo que a acurdcia média foi de 98,15%. Esses resultados podem ser confirmados
pelos altos niveis de precisao, sensibilidade e especificidade que acompanham os valores de
exatiddo. O valor médio dessas métricas foram de 94,89%, 98,81% e 94,27%, respectivamente.
Desvios padrao baixos indicam que o percentual dessas métricas tende a ficar préximo da média
de cada exame.

Acurdcia, Precisdo, Especificidade e Sensibilidade sdo métricas amplamente utiliza-
das na literatura para avaliar a segmentagdo. Entretanto, a drea do coragdo e dos grandes vasos €
menor do que a regido apresentada no exame de ressonancia magnética, e por isso, essas métricas
ndo mostram claramente as pequenas diferengas nos resultados obtidos com a segmentacao.
Assim, torna-se fundamental a andlise de outras métricas que privilegiam a avaliacdo apenas da
regido de destino, ou seja, a regido de interesse. Essas métricas sdo coeficiente de Matthews,
indice de Jaccard e coeficiente de Dice.

Os resultados obtidos para CCM, Indice de Jaccard e coeficiente de Dice apresen-
taram valores médios iguais a 93,24%, 80,65% e 94,20%. Além disso, no exame 1 foi obtido
um valor de CCM de 94,61%, indicando que a abordagem proposta usando redes volumétricas

totalmente convolucionais em cascata forneceu uma melhor previsdo para o coragdo inteiro e
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o grande vaso. No exame 1, o valor do Indice de Jaccard foi 91,79% e o valor do coeficiente
de Dice foi 95,55%. Desta forma, a regiao segmentada pela abordagem proposta possui grande
semelhanca com a segmentacao dos especialistas. Ademais, os valores de DH representam qual
pode ser a separacdo maxima entre os contornos em um determinado ponto. Aqui, os resultados
foram préximos a 1,61 mm, que indica uma distancia pequena entre as curvas. A menor distancia

foi de 1,56 mm obtida no exame 3.

4.3 Comparacao com outros métodos no conjunto de dados HVMRS 2016

Os resultados da segmentacdo 3D do coragdo e dos grandes vasos pelo método
proposto foram comparados com outros estudos da literatura utilizando estratégias baseadas
em Atlas, Random Forests e Deep Learning. Neste caso, a segmentacao de especialistas foi
considerada a verdade fundamental. Na abordagem aqui proposta oito métricas foram utilizadas,
além de uma avaliacdo qualitativa em 2D e 3D, ao contrario dos trabalhos na literatura que
restringiram a anélise relacionadas ao coeficiente de Dice e DH. A Tabela 4 retrata os valores

das métricas percentuais do coeficiente de Dice e DH em milimetros.

Tabela 4 — Comparagdo das métricas de abordagem propostas com outros trabalhos da
literatura.

Trabalhos Coeficiente de Dice Distancia de Hausdorff
Método Proposto 94.20 % 1.61 mm
(ZULUAGA et al., 2017) 61.00 % -
(SHAHZAD et al., 2017) 82.00 % 7.25 mm
(WANG et al., 2017) 76.00 % 9.22 mm
(MUKHOPADHYAY, 2017) 72.80 % -
(YU et al., 2017) 89.35 % 4.05 mm
(LIetal.,2017) 80.10 % -
(WOLTERINK et al., 2017) 86.00 % 6.60 mm

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com excecdo da pesquisa de Li et al. (2017), os trabalhos utilizando Deep learning
apresentavam resultados superiores para as métricas avaliadas. Porém, ao realizar a comparagdo
com o método aqui proposto, nota-se que um maior valor de coeficiente de Dice foi obtido, além
de um melhor valor de DH, isto €, a menor distancia. Neste caso, o coeficiente de Dice obtido
foi de 94,20% contra 89,35% obtido através de outra rede de aprendizagem profunda (YU et
al.,2017). Além disso, a DH é cerca de 2,5 vezes menor que a distancia relatada por Yu et al.

(2017).
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A principal limitagcdo do método proposto € a necessidade de um computador com
alta alocacdo de memoria, o que justifica a realiza¢ao do redimensionamento do voxel antes da
primeira V-Net e o retorno ao tamanho inicial apds a segunda rede. Embora este redimensiona-
mento cause a perda de informagdes de alguns exames, conforme observado pelos resultados,
nenhum prejuizo significativo foi observado. A metodologia, portanto, é a mais eficiente para
segmentacdo.

Uma das principais implicagOes praticas deste método € a sua aplicabilidade nas
rotinas clinicas devido a sua segmentacdo 3D eficiente, rdpida e totalmente automaética para
diferentes casos de pacientes com DCC. Além disso, os excelentes resultados observados
foram alcangados com um numero reduzido de testes disponibilizados pelo HVSMR 2016. A
mudanca no nimero de canais de convolugdes volumétricas considerado neste trabalho abre
a possibilidade de usar V-Nets em outras aplicacdes sem a necessidade de um extenso uso de
consumo de memdoria computacional.

Ademais, a alta precisdo e o tempo reduzido na segmentacdo 3D do coracdo e
grandes vasos de pacientes com DCC reforcam a empregabilidade desta metodologia para fins
de assisténcia médica. Além disso, outros impactos positivos que essa metodologia traz para a
area da saude podem ser citados, tais como, visualiza¢do 3D da patologia para planejamento do
tratamento e/ou intervengdo cirdrgica, medi¢ao do volume cardiaco, mapeamento de superficie
para impressao 3D do 6rgdo e utilizacdo como ferramenta para fins educacionais. Além de que,
outro fator relevante a ser considerado € a possibilidade de aplicagcdao desta metodologia eficiente
a outros 6rgaos humanos, que de um modo geral, forneceria informagdes cruciais para auxiliar

no diagndstico e tratamentos de outras patologias.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O estudo do desempenho da rede V-Net em cascata aplicada para segmentagdo
3D do coracdo e grandes vasos em imagens de RM apresentou resultados promissores no que
concerne as métricas avaliadas de acurdria, precisdo, coeficiente de especificidade, coeficiente
de sensibilidade, coeficiente de Matthews, indice de Jaccard, coeficiente de Dice e distincia de
Hausdorff. Esses resultados confirmam a possibilidade de integracao da abordagem proposta
com as rotinas clinicas, em que essa metodologia poderia funcionar como ferramenta de auxilio
as equipes médicas em processos de tomada de decisdo envolvendo casos de DCC.

Dentre as principais contribui¢des desta dissertacio, podem ser citados: (1) o desen-
volvimento de um método de segmentacio totalmente automatico, rapido e eficaz em nivel de
voxel para as diferentes variabilidades anatomicas do coragdo e dos grandes vasos cardiacos,
(2) a apresentacdo de uma visao tridimensional (3D) do Coracao Inteiro e do Grande Vaso para
auxiliar a equipe médica em casos clinicos de DCC, (3) o uso de redes V-Net em cascata para
resolver a segmentacdo de um problema complexo na regido cardiaca de pacientes com DCC,
além da (4) redu¢do do nimero de canais de convolu¢do volumétrica, reduzindo o consumo de
memoria.

De um modo geral, o desenvolvimento desta dissertagdo, abre portas para novas
pesquisas com enfoque em redes convolucionais aplicadas a segmentagcdo 3D do coragdo. Nesse
sentido, a utilizacdo da rede V-Net para distinguir as multiplas estruturas cardiacas; a obtencao
do célculo do volume do coragdo a partir dos resultados da segmentagdo 3D e a aplicacdo de
diferentes redes convolucionais para desenvolver a segmentagdo de vasos sanguineos e miocardio
sdo algumas das propostas que contribuirdo para o desenvolvimento de sistemas computacionais

que visam o auxilio ao diagndstico clinico.
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