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RESUMO

A ausência de câmaras cardíacas, orifícios no coração e/ou conexões anormais vem causando

a morte de centenas de pessoas todos os anos. Desta forma, as decisões tomadas pela equipe

clínica envolvida no diagnóstico e tratamento para doenças cardíacas congênitas (DCC) devem

ser consistentes. Nos casos de DCC, faz-se necessário, portanto, um sistema que seja capaz

de segmentar todo o coração e grandes vasos sanguíneos em três dimensões (3D) de maneira

eficiente, rápida e precisa. Assim, esta dissertação propõe sanar essa problemática utilizando

redes volumétricas totalmente convolucionais em cascata, nomeadamente com o uso de duas

Redes Volumétricas de Convolução Total (V-Net) em sequência. A primeira rede visa localizar a

região cardíaca, enquanto a segunda segmenta as subestruturas da região cardíaca 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 decisão em casos de DCC (a partir de imagens de ressonância

magnética). A abordagem proposta obteve em média 98,15% para acurácia, 94,89% para

precisão, 98,81% para coeficiente de especificidade, 94,27% para coeficiente de sensibilidade,

93,24% para coeficiente de Matthews, 80,65% para índice de Jaccard, 94,20% para coeficiente

de Dice e 1,61mm para a distância de Hausdorff. O método proposto possibilitou a visualização

e interação do volume segmentado em 3D, que poderá contribuir como recurso de suporte

a decisões médicas associados a melhores resultados nas análises estruturais do coração em

conjunto com a rede circulatória.

Palavras-chave: Segmentação em cascata, V-Net, Doença Cardíaca Congênita.



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 INTRODUÇÃO

De acordo com a American Heart Association (AHA), uma em cada mil crianças

nascem no mundo com algum tipo de Doença Cardíaca Congênita (DCC) (STOUT et al.,

2019), que corresponde a defeitos anatômicos no coração e/ou na rede circulatória, podendo

apresentar gravidades variadas e até comprometer toda a funcionalidade dessas estruturas. Dentro

desse cenário, a cada mil casos de DCC diagnosticados, cerca de 6 a 19 estão relacionados a

anormalidades moderadas a graves que requerem reparo cirúrgico imediato (STOUT et al., 2019;

KWAG et al., 2018).

O formato de imagens 2D são rotineiramente utilizadas para o monitoramento dos

pacientes, bem como para o planejamento de eventuais intervenções médicas. No entanto, a falta

de informação acerca das relações espaciais da anatomia intracardíaca, em duas dimensões, acaba

dificultando procedimentos subsequentes dentro dos casos clínicos (SCHURE; DINARDO, 2019;

FAROOQI et al., 2016). Desta forma, a tecnologia 3D no diagnóstico pré e pós-operatório e, no

tratamento de pessoas com DCC está 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 têm encaminhado os pacientes para exames que permitem

visualizações tridimensionais, tais como, Ressonância 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 são empregadas para a visualização da anatomia de todo o coração e

dos grandes vasos. Já a 3DE é mais adequada para representar estruturas menores, uma vez que,

embora exiba um campo de visão menor em comparação com a TC e a RM, apresenta resoluções

temporais e espaciais mais altas.

Exemplos de imagens obtidas por exames de RM, TC e 3DE são mostrados na

Figura 1. A confiabilidade dos modelos 3D desses exames é totalmente dependente do método

de segmentação adotado.
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Figura 1 – Exames de (a) ressonância magnética, (b) tomografia computadorizada e (c) ecocardi-
ografia.

cba

Fonte: Adaptado de Capelli e Schievano (2017).

Quando a segmentação da RM é necessária, um especialista deve realizar uma análise

cuidadosa de todas as regiões cardíacas. No entanto, a análise manual da RM cardíaca é uma

tarefa complexa, subjetiva e sujeita a segmentação errônea. Os potenciais erros são resultados

da fadiga e ações repetitivas, dado que, esta análise requer entre 4 a 8 horas. Tais dificuldades

podem influenciar adversamente a análise 3D de DCC e, em alguns casos, isso pode afetar a

escolha do procedimento médico correto.

A homogeneidade observada entre diferentes regiões do corpo humano e a variabili-

dade anatômica entre os pacientes com DCC tornam a segmentação das imagens um processo

desafiador. Desta forma, muitas pesquisas têm buscado desenvolver tecnologias capazes de

analisar até os casos mais complexos, de modo a abranger as necessidades clínicas. Consi-

derando a complexidade envolvida no reconhecimento automatizado de doenças congênitas,

melhorias nessa área continuam sendo um grande desafio para os pesquisadores, isto porque,

essas adaptações devem apresentar resultados confiáveis, precisos e rápidos, para ser aplicável

na rotina clínica.

A fim de contornar esse desafio, o presente estudo propôs o uso de duas redes

volumétricas totalmente convolucionais em cascata para segmentar todo o coração e grandes

vasos de pessoas com DCC. O conjunto de dados HVSMR 2016 de imagens de RM 3D foi

utilizado para verificar a eficiência do método proposto. Em ambas as etapas, as redes foram

estruturadas com V-Net. A primeira rede foi construída com o objetivo de localizar a região que

contém o coração e os vasos. Já a segunda V-Net foi treinada com base na Região de Interesse

(ROI) obtida na primeira rede. Nesse processo, o coração e os grandes vasos foram segmentados

em 3D, de modo a possibilitar o diagnóstico, medição de volume, visualização de patologia,

planejamento de tratamento, intervenção e geração do mapa de superfície para impressão 3D.
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1.1 Estado da arte

Pesquisas com enfoque na análise de imagens cardíacas têm recebido atenção signi-

ficativa nos últimos anos, particularmente, estudos de segmentação da gordura cardíaca (AL-

BUQUERQUE et al., 2020), átrio (XIONG et al., 2019), vasos cardíacos (GAO et al., 2019) e

coração inteiro (LIU et al., 2019; ZHUANG et al., 2010; KHENED et al., 2019). Curiosamente,

embora haja necessidade clínica de maiores avanços no que diz respeito a segmentação de todo o

coração e dos grandes vasos de pacientes com DCC, poucos estudos têm abordado essas regiões

como alvo principal.

Devido a grande variabilidade nos defeitos anatômicos de pessoas com DCC, os

métodos encontrados na literatura para segmentação de átrio, ventrículo e artéria podem, por

exemplo, não apresentar resultados satisfatórios para a segmentação de todo o coração e grandes

vasos (ZHUANG et al., 2019). Os primeiros estudos voltados à segmentação dessas regiões,

em pacientes com cardiopatia congênita, surgiram com o desafio da HVSMR em 2016. Essa

abordagem é dividida em quatro áreas: Otimização Discreta e Modelagem de Intensidade

Probabilística, 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 segmentação usando

atlas. Neste caso, considera-se que a forma dos dados do coração é 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 segmentação do

coração de pessoas com deficiência congênita, na qual variações anatômicas são observadas

entre os indivíduos. Por outro lado, uma vez que não a relação entre dados de treinamento e

dados de teste não é considerada, a confiabilidade da segmentação permanece alta, apesar das

diferentes deficiências cardíacas congênitas.

Wang et al. (2017) e Mukhopadhyay (2017) usaram o método Random Forests

para realizar a segmentação cardíaca 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 razão, um tempo de segmentação maior foi necessário. O

estudo de Mukhopadhyay (2017) requereu o uso de Processamento Digital de Imagens (PDI),

não se enquadrando no tempo de segmentação necessário. Entretanto, as adversidades acima

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

Trabalhos Técnica Vantagens Desvantagens Vista

(ZULUAGA et al., 2017)
Atlas

Os autores avaliaram os pon-
tos fortes e as limitações do
uso do Atlas para segmenta-
ção de todo o coração.

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

2D

(SHAHZAD et al., 2017) Conjuntos combinados de vá-
rios atlas e level sets.

O mesmo que Zuluaga et al.
(2017).

3D

(WANG et al., 2017)
Random
Forests

Três etapas para segmentação
cardíaca: localização, isola-
mento cardíaco e segmentação
miocárdica.

Não forneceu tempo de seg-
mentação. 2D

(MUKHOPADHYAY, 2017)
Apresentou uma segmentação
com aspecto mais homogê-
neo.

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

2D

(YU et al., 2017)

Deep Le-
arning

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

Um valor do coeficiente do ín-
dice inferior ao alcançado por
este trabalho.

3D

(LI et al., 2017)
O trabalho comparou várias
redes para esta segmentação.

Usou a média de saída de 5 re-
des para traçar a segmentação
3D.

3D

(WOLTERINK et al., 2017)
Em casos com variabilidade
funcional, a abordagem é sa-
tisfatória.

Identificação de grande vaso
cardíaco que não está no pa-
drão de referência.

2D

Fonte: Elaborado pelo autor.

que apresentou tempo compatível com as aplicações clínicas, sem a necessidade do emprego de

técnicas de processamento de imagem.

Recentemente, as abordagens de aprendizado profundo alcançaram um excelente

desempenho na segmentação de objetos (ZHOU et al., 2019), classificação (KHAMPARIA et al.,

2019; FERREIRA et al., 2019; NÓBREGA et al., 2018), e detecção (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). Vários modelos de redes neurais convolucionais profundas surgiram nos últimos 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 segmentação 3D do coração inteiro e grandes vasos. Yu et
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al. (2017) e Li et al. (2017) usaram redes de convolução 3D e apresentaram o volume segmentado,

ao contrário do trabalho de Wolterink et al. (2017), que representou apenas a saída em fatias. O

grupo de Yu et al. (2017) propôs 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 segmentação não tenha sido divulgado. Todavia,

nas rotinas clínicas, o tempo é um fator essencial para salvar a vida de uma pessoa, sendo este

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

1.2 Objetivos

Segmentar todo o coração e grandes vasos de pessoas com DCC utilizando redes

volumétricas totalmente convolucionais em cascata em imagens obtidas a partir de ressonância

magnética.

1.2.1 Objetivos específicos

– Avaliar a viabilidade de uso do conjunto de dados do HVSMR 2016 de imagens de

ressonância magnética 3D;

– Localizar a região que contém o coração e os vasos utilizando redes neurais convolucionais

nas imagens de ressonância magnética;

– Identificar o coração e grandes vasos nas regiões previamente localizadas;

– Desenvolver uma abordagem de visualização 3D dos resultados obtidos;

– Comparar os resultados obtidos com estudos já publicados para validação da abordagem

proposto.

1.3 Produção científica

A seguir estão listadas as publicações diretamente relacionadas à pesquisa de mes-

trado descrita neste documento, sendo o primeiro artigo a produção gerada com o estudo desta

dissertação e os demais sendo aplicações relacionadas:

1. HAN, TAO ; IVO, ROBERTO F. ; RODRIGUES, DOUGLAS DE A. ; PEIXOTO, SOLON

A. ; DE ALBUQUERQUE, VICTOR HUGO C. ; REBOUÇAS 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).

2. DE ALBUQUERQUE, VICTOR HUGO C.; DE A. RODRIGUES, DOUGLAS ; IVO,

ROBERTO F. ; PEIXOTO, SOLON A. ; HAN, TAO ; WU, WANQING ; REBOUÇAS

FILHO, PEDRO P. . Fast fully automatic heart fat segmentation in Computed Tomography

datasets. Computerized Medical Imaging and Graphics, v. 80, p. 101674, 2019. Qualis

A1 (Engenharia IV).

3. CHAGAS, JOÃO V. SOUZA DAS ; IVO, ROBERTO F. ; GUIMARÃES, MATHEUS T. ;

DE A. RODRIGUES, DOUGLAS ; DE S. REBOUÇAS, ELIZÂNGELA ; REBOUÇAS

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).

4. CHAGAS, JOÃO 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).

5. RODRIGUES, DOUGLAS DE A. ; IVO, ROBERTO F. ; SATAPATHY, SURESH CHAN-

DRA ; WANG, SHUIHUA ; HEMANTH, JUDE ; FILHO, PEDRO P. REBOUÇAS . 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

IV).

6. IVO, ROBERTO F.; DE A. RODRIGUES, DOUGLAS ; BEZERRA, GABRIEL M.

; FREITAS, FRANCISCO N.C. ; DE ABREU, HAMILTON FERREIRA GOMES ;

REBOUÇAS 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).

7. DE SOUZA, J.W. ; HOLANDA, G. B. ; IVO, R.F. ; ALVER, S.S. ; DA SILVA, S.P.

; NUNES, V.X. ; REBOUÇAS FILHO, PEDRO P.. Predicting body measures from

2D images using Convolutional Neural Networks. International Joint Conference on

Neural Networks (IJCNN), p.1-6, 2020.

8. VIANA, A. A. ; RABELO, S. L. ; SANTOS, J. D. A. ; LIMA FILHO, V. X. ; RODRIGUES,

D. A. ; IVO, R. F. ; REBOUÇAS 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 Organização da dissertação

Esta dissertação de mestrado está organizada em cinco capítulos. O Capítulo 1

introduz aspectos relevantes para o desenvolvimento do presente estudo; o Capítulo 2 fornece

fundamentação teórica sobre os métodos utilizados na metodologia proposta; o Capítulo 3

apresenta a metodologia da abordagem desenvolvida; o Capítulo 4 discute os resultados experi-

mentais obtidos nesta pesquisa; e o Capítulo 5, apresenta as principais conclusões e perspectivas

futuras.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Este capítulo apresenta uma revisão das redes neurais convolucionais, constituindo o

arcabouço teórico para a compreensão da abordagem proposta e para a avaliação dos resultados

obtidos. O aprendizado profundo (Deep Learning) é formado por um conjunto de métodos

que modelam dados com arquiteturas complexas, combinando diferentes transformações não

lineares. A base desse aprendizado são as Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks)

(ANN), que são combinadas para formar as redes neurais profundas (GOODFELLOW et al.,

2016; BISHOP, 2006).

Essas técnicas permitiram um progresso significativo nas áreas de processamento de

sinais e imagens, incluindo reconhecimento facial, reconhecimento de fala e processamento de

linguagem natural. As aplicações potenciais são numerosas. Um exemplo notável é o programa

AlphaGo, que aprendeu a jogar Go pelo método de aprendizado profundo, vencendo o campeão

mundial em 2016 (LAPAN, 2018).

Há vários 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 otimização

estocásticos, além de uma escolha inteligente de inicialização dos parâmetros para projetar sua

estrutura (LAPAN, 2018).

2.1 Redes Neurais Artificiais

As ANN baseiam-se em uma coleção de unidades conectadas ou nós, chamados

neurônios artificiais, que modelam vagamente os neurônios em um cérebro biológico. Cada

conexão, como nas sinapses em um cérebro biológico, pode transmitir um sinal a outros neurônios.

Um neurônio artificial que recebe um sinal, o processa e, pode sinalizar os neurônios conectados

a ele. O sinal em uma conexão é um número real, e a saída de cada neurônio é calculada por

alguma função não linear da soma de suas entradas, y = f(x,θ) (BRAGA et al., 2007).

Como costuma ocorrer no aprendizado estatístico, os parâmetros θ são estimados

a partir de uma amostra dos dados. A função de minimização não é convexa, levando a

minimizadores locais. O sucesso do método veio de um teorema de aproximação 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 obtenção facilmente de um minimizador local do critério quadrático.

2.1.1 Neurônio Artificial

Um neurônio artificial é uma função f j de entrada x = (x1, . . . ,xd) ponderada por um

vetor de pesos de conexão w j = (w j,1, . . . ,w j,d), complementada por um viés (bias) de neurônio

b j, e associado a uma função de ativação φ ,

y j = f j(w) = φ(
〈
w j,x

〉
+b j). (2.1)

Várias funções de ativação podem ser consideradas. A Tabela 2 mostra as funções

mais utilizadas. A representação esquemática de um neurônio artificial é apresentada na Figura 2.

Tabela 2 – Exemplos de funções de ativação.

Função Definição

Identidade φ(x) = x,

Sigmóide (ou logística) φ(x) =
1

1+ exp(−x)
,

Tangente hiperbólica (tanh) φ(x) =
exp(x)− exp(−x)
exp(x)+ exp(−x)

=
exp(2x)−1
exp(2x)+1

,

Limiar rígido φβ (x) = 1x ≥ β ,

Unidade Linear Retificada (ReLU) φ(x) = max(0,x).

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 2 – Representação esquemática de um neurônio artificial.
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Fonte: Adaptado de Braga et al. (2007).

Historicamente, a sigmóide foi a função de ativação mais utilizada, já que é diferen-

ciável e permite manter os valores no intervalo [0,1]. No entanto, seu gradiente é muito próximo

de 0 quando |x| não está próximo a 0. A Figura 3 mostra a função sigmóide e sua derivada.

Figura 3 – Função sigmóide (preto) e sua derivada (vermelho).

Sigmoide

Derivada

Fonte: Elaborado pelo autor.

No caso do aprendizado profundo que é uma rede neural com um grande número

de camadas, isso causa problemas para o algoritmo de treinamento estimar os parâmetros. Por

conta disto, a função sigmóide foi substituída pela função de Unidade Linear Retificada. A

função ReLU não é diferenciável em 0, mas na prática, isso não é realmente um problema,

pois a probabilidade de ter uma entrada igual a 0 é geralmente nula. Esse problema costuma
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ser contornado adicionando uma pequena polarização positiva para garantir que cada unidade

esteja ativa. Diversas variações da função ReLU são considerados para certificar de que todas as

unidades tenham um gradiente que não desaparece e que quando x < 0 a derivada não seja igual

a 0. Isto é,

φ(x) = max(x,0)+α min(x,0), (2.2)

onde α é um parâmetro fixo definido com um pequeno valor positivo ou um parâmetro a ser

estimado.

2.1.2 Perceptron Multicamadas

A MLP é uma estrutura composta por várias camadas ocultas de neurônios, onde a

saída de um neurônio de uma camada torna-se a entrada de um neurônio da próxima camada.

Além disso, a saída de um neurônio também pode ser a entrada de um neurônio da mesma camada

ou de um neurônio de camadas anteriores (como ocorre nas redes neurais recorrentes). Na última

camada, chamada de camada de saída, pode-se aplicar uma função de ativação diferente das

camadas ocultas dependendo do tipo de problema: regressão ou classificação.

A MLP têm uma arquitetura básica, pois cada neurônio de uma camada está ligada a

todos os da próxima camada, mas não tem nenhuma ligação com os neurônios da mesma camada.

Os parâmetros da arquitetura correspondem ao número de camadas ocultas e de neurônios em

cada camada. As funções de ativação também são escolhidas pelo usuário. Na camada de saída,

a função de ativação é geralmente diferente daquela usada nas camadas ocultas. Em problemas

de regressão, nenhuma função de ativação é aplicada na camada de saída. Para classificação

binária, a saída fornece uma predição de P(Y = 1/X), e uma vez que este valor está em [0,1], a

função de ativação sigmóide é geralmente considerada. Para classificação multiclasse, a camada

de saída contém um neurônio por classe i, dando uma predição de P(Y = i/X). A soma de todos

esses valores deve ser igual a 1. Neste caso, a função multidimensional softmax é geralmente

usada:

softmax(z)i =
exp(zi)

∑ j exp(z j)
. (2.3)

Em resumo, a formulação matemática de um Perceptron Multicamadas com k =
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1, . . . ,CO camadas ocultas, considerando h(0)(x) = x é,

a(k)(x) = b(k)+W(k)h(k−1)(x)

h(k)(x) = φ(a(k)(x)).
(2.4)

Para k =CO+1 camadas de saída,

a(CO+1)(x) = b(CO+1)+W(CO+1)h(CO)(x)

h(CO+1)(x) = φs(a(CO+1)(x)) := f(x,θ),
(2.5)

em que φ é a função de ativação da camada oculta e φs é a função de ativação da camada de

saída (por exemplo, softmax para classificação multiclasse).

2.2 Redes Neurais Convolucionais

As CNN são uma classe de algoritmo de Deep Learning projetadas para processar

matrizes estruturadas de dados, normalmente imagens. Ao contrário dos algoritmos de visão

computacional clássicos, as CNNs podem operar diretamente em dados brutos com menor pré-

processamento. Outra particularidade dessas redes, em relação aos métodos primitivos de visão

computacional, é sua capacidade de aprender as características relevantes para cada problema

(LECUN et al., 1998).

As camadas convolucionais em uma CNN assemelham-se à estrutura do córtex visual

humano, no qual uma série de camadas processam uma imagem de entrada e identificam carac-

terísticas progressivamente mais complexas. Assim, cada uma dessas camadas convolucionais

empilhadas são capazes de aprender formas mais sofisticadas (BISHOP, 2006).

A principal diferença entre as arquiteturas das redes neurais artificiais convencionais

e as CNNs, é o fato de que as CNNs supõem que as entradas são matrizes estruturadas de dados,

em geral imagens. Isso torna a implementação do passo de propagação (forward) no treinamento

mais eficiente e reduz amplamente a quantidade de parâmetros na rede.

Já as ANNs não 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 32×32×3 (32 canais de largura, 32 de

altura e 3 canais de cor), um único neurônio totalmente conectado em uma primeira camada

oculta de uma ANN teria 32∗32∗3 = 3072 pesos. Essa quantidade ainda parece administrável,
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mas claramente essa estrutura totalmente conectada não se ajusta a imagens maiores. Por outro

lado, uma entrada maior, e.g. 200× 200× 3, exigiria neurônios com 200 ∗ 200 ∗ 3 = 120.000

pesos. Notoriamente, essa conectividade é um desperdício e o grande número de parâmetros

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 neurônios de suas camadas

são organizados em largura, altura e profundidade. Vale ressaltar que o termo profundidade

não se refere ao número total de camadas em uma rede. No CIFAR-10, por exemplo, o volume

teria dimensões de 32×32×3 por possuir 3 canais de cores. Além disso, os neurônios em uma

camada estão conectados apenas a uma pequena região da camada anterior, ao invés de em todos

os neurônios.

Uma CNN é composta por diversos tipos de camadas, descritas nas próximas seções:

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 é o bloco de construção central de uma CNN, responsável

pela maior parte do trabalho computacional. Seus parâmetros 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

convoluído com esse volume de entrada, um mapa de ativação bidimensional que fornece as

respostas desse filtro em cada posição espacial é produzido. Intuitivamente, a rede aprenderá

filtros que se ativam com a presença de padrões visuais. Esses mapas de ativação são empilhados

ao longo da dimensão de profundidade e produzem o volume de saída (GOODFELLOW et al.,

2016). A convolução discreta entre duas funções f e g é definida:

(f∗g)(x) = ∑
t

f(t)g(x+ t). (2.6)

Para sinais bidimensionais, consideramos as convoluções:

(W∗ I)(i, j) = ∑
m,n

W(m,n)I(i+n, j+m), (2.7)

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

Outra camada importante nas CNNs são as camadas de agrupamento (pooling),

também conhecidas como subamostragem, que permitem reduzir a dimensão, ao calcular a

média ou o máximo em regiões 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 máximo de

regiões 2×2, considerando um passo s = 2, a largura e altura da imagem é então dividida por 2,

como mostra a Figura 4. Vale ressaltar que também é possível reduzir a dimensão da camada

convolucional com um passo maior do que 1, sem preenchimento de zero. Outra vantagem da

camada de pooling é tornar a rede menos sensível a pequenas translações das imagens de entrada.

Figura 4 – Ilustração do efeito da camada de pooling com operador máximo.
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Fonte: Adaptado de CS231n Convolutional Neural Networks for Visual Recognition.

2.2.3 Camada totalmente conectada

Os neurônios em uma camada totalmente conectada têm conexões para todas as

ativações na camada anterior, como visto nas ANNs. Portanto, suas ativações podem ser

calculadas com uma multiplicação de matriz juntamente com o bias.

A única diferença entre as camadas totalmente conectadas e as convolucionais é que

os neurônios desta camada estão conectados apenas a uma região local na entrada, sendo que

muitos deles compartilham parâmetros. No entanto, em ambas as camadas, os neurônios ainda

computam produtos escalares, e desta forma, sua forma funcional é idêntica. Neste sentido, uma

conversão entre essas camadas é possível (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

clínicas, a maioria dos dados médicos corresponde a volumes 3D. Diante desse cenário, as Redes

Volumétricas Totalmente Convolucionais foram introduzidas para segmentar todo o volume de

um exame médico.

Uma representação esquemática da arquitetura V-Net é apresentada na Figura 5.

Conforme observado, esta rede é semelhante à popular rede U-Net.

Figura 5 – Representação esquemática da arquitetura da rede V-Net 3D.
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Esta arquitetura apresentou um bom desempenho em abordagens envolvendo seg-

mentação de próstata (MILLETARI et 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

reconstrução 3D dos órgãos segmentados foi realizada. Em suma, esses estudos apontam que o

uso de redes V-Net trata-se, sem dúvida, de uma ferramenta que a equipe médica pode utilizar

em suas atividades de tomada de decisão.
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3 METODOLOGIA

Este Capítulo descreve o banco de dados (Seção 3.1), o pré-processamento (Seção

3.2) o método proposto (Seção 3.3), e as métricas empregadas para avaliar a segmentação de

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

Figura 6 – Metodologia da abordagem proposta.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Um dos principais desafios ao segmentar o coração é a homogeneidade da intensidade

do pixel dos grandes vasos na região cardíaca. Conforme mostrado na Figura 6, inicialmente os

dados do voxel foram redimensionados, para posteriormente, serem utilizados como a entrada da

primeira V-Net. A saída da rede obtida definiu a localização 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 pôde ser obtido para a visualização e interação do médico.
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3.1 Conjunto de dados HVMSR 2016

O conjunto de dados do HVSMR 20161 (PACE et al., 2015) foi utilizado para

execução desse estudo. Todos os exames foram adquiridos durante a prática clínica no Boston

Children’s Hospital, Boston, MA, EUA. Dez exames de ressonância magnética cardiovascular

3D foram disponibilizados. Interessantemente, uma variedade de defeitos cardíacos congênitos

estava incluída no banco de dados.

As imagens nos exames foram obtidas sob visão 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 espaçamento foi de 0,9 x 0,9 x 0,85 mm. Dois

especialistas clínicos realizaram as segmentações manuais.

Os exames de RM permitem uma análise nos três planos anatômicos: coronal, sagital

e axial como evidenciado na Figura 7.

Figura 7 – Representação espacial dos três planos anatômicos (coronal, sagital e axial) obtidos a
partir de um exame de ressonância magnética cardíaca.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A organização HVSMR 2016 forneceu (1) imagens axiais de volume total; (2)

imagens axiais cortadas; e (3) imagens recortadas que foram transformadas em uma visão de

eixo curto de tamanho aproximado (PACE et al., 2015). Todas as imagens estavam no formato

Neuroimaging Informatics Technology Initiative (NIFTI), cuja extensão é .nii (LAROBINA et

al., 2014). Objetivando uma aplicabilidade em rotinas clínicas, este estudo optou por fazer uso

de imagens axiais de volume total, de acordo com a aquisição original disponibilizada através de

ressonância magnética. A Figura 8 ilustra o coração em plano axial, as fatias empilhadas das

imagens de RM, as imagens da base, meio e topo do coração, volume e coração 3D.
1 http://segchd.csail.mit.edu/
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Figura 8 – Representação das etapas para obtenção de uma imagem tridimensional de coração
apartir de exame de ressonância magnética.
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3.2 Preparação do conjunto de dados

O banco de dados fornecidos pelo HVSMR 2016 tem diferentes dimensões de

volume. Para o plano XY, os diferentes valores são 256 x 256, 384 x 384 e 516 x 516 pixels,

enquanto o número de divisões (eixo Z) varia de 104 a 174. Uma das características de uma

CNN é que as entradas devem possuir um tamanho fixo. Portanto, é necessário padronizar o

tamanho dos dados e torná-los adequados para redes V-Net.

Nem todas as fatias dos volumes de RM possuem a ROI, ou seja, a região do coração

e dos grandes vasos, e por isso, são removidas do volume. Por exemplo, dado um determinado

exame com 174 fatias, em que apenas 150 fatias têm ROI, um novo volume com apenas 150

fatias é então criado. Os volumes de RM ainda podem diferir em tamanho e portanto, para

efetuar uma padronização, todos os volumes foram redimensionados para 256 x 256 x 64 voxels.

Duas interpolações foram utilizadas para esta etapa de padronização. Em ambos os

casos, foi utilizada uma interpolação bilinear do volume de dados. Além dos métodos, o volume

foi rotacionado 90◦ no plano x-y para facilitar a visualização. 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 é descomprimido até que as dimensões originais do exame clínico

sejam atingidas. Além disso, existe ainda conexões horizontais entre as duas partes. A Figura 5

ilustra todos esses recursos.

Os primeiros estágios operam em diferentes resoluções. O valor das resoluções

de cada estágio é resultado das convoluções com núcleos volumétricos de tamanho 2 x 2 x

2 voxels. Portanto, as dimensões dos volumes são divididas por dois, enquanto o número de

canais de recursos aumenta na mesma proporção. Em cada estágio, existe de uma a três camadas

convolucionais, que usam núcleos de tamanho 5 x 5 x 5 voxel. O V-Net usa a Parametric Rectified

Linear Unit (PReLU) (HE et al., 2015) como sua função de ativação e uma função residual é

aprendida em cada um de seus estágios, ao contrário 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 informações que restauram o volume. Assim como mencionado

anteriormente, uma função residual também é aprendida nesta etapa. Na última camada da rede,

um núcleo volumétrico 1 x 1 x 1 é usado para calcular os dois mapas de recursos finais e assim,

atingir o tamanho inicial. Esses dois mapas correspondem às segmentações probabilísticas que

indicam as regiões de primeiro e segundo plano usando a função Softmax. Já na deconvolução,

as conexões horizontais fornecem as informações de localização. Além de melhorar a qualidade

da previsão, essas conexões reduzem o tempo de convergência.

3.4 Treinamento

Em redes em cascata, a saída da primeira rede é a entrada para a segunda. Nesse

caso, a primeira rede visa localizar a região do coração, enquanto que a segunda, segmenta a

região do coração 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 número de épocas para a primeira e segunda redes, respectivamente,

foi 10 e 300 e o modelo com a pontuação mais alta foi salvo. O tamanho do lote utilizado foi 1

devido à restrição de memória. Além disso, o modelo V-Net proposto nesta dissertação usa a

função de perda binária Crossentropy (Equação 3.1), em que o rótulo é representado por y, e ŷ é
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a probabilidade esperada de pertencer ou não à região de interesse.

L(y, ŷ) =− 1
N

N

∑
i=0

(y · log(ŷi)+(1− y) · log(1− ŷi)) (3.1)

Inicialmente, a rede V-Net possui 16 canais no primeiro estágio, depois 32 canais e

assim por diante (MILLETARI et al., 2016). Nesta dissertação, a V-Net foi adaptada para que o

primeiro estágio tenha oito canais, que resulta em um segundo estágio que possui 16 canais e

assim por diante. Esta adaptação requer menos poder computacional.

A saída da primeira rede V-Net apresenta apenas a região onde todo o coração e os

grandes vasos estão presentes no volume, implicando numa redução no número de cortes. O

critério empregado é o máximo e o mínimo da máscara de saída. Por sua vez, o treinamento

da segunda rede é baseado apenas na saída da primeira V-Net. Já a saída desta segunda rede

corresponde à segmentação do coração e dos grandes vasos, onde há, em seguida, o redimen-

sionamento do voxel, que retorna ao tamanho original do volume. Todos esses processos são

mostrados detalhadamante na Figura 6.

3.5 Teste

A metodologia para a realização dos testes de segmentação 3D de todo o coração e

grandes vasos é exemplificada na Figura 9. No estágio de teste, houve um processo de validação

cruzada de 10 vezes em um conjunto de dados aleatório. Na primeira validação, um exame foi

separado para as provas e os outros foram destinados para treinamento. Na segunda validação,

um exame diferente foi encaminhado para o conjunto de testes e o restante para o treinamento.

As demais validações se seguiram conforme esse procedimento, e assim, os parâmetros foram

obtidos para constituir a matriz de confusão em cada processo de validação cruzada.
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Figura 9 – Metodologia adotada para teste com o banco de dados HVSMR 2016.
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3.6 Métricas de avaliação

A avaliação da segmentação é baseada no número de pixels e voxels corretamente

e/ou incorretamente alocados para uma região da imagem. As métricas medem a discrepância ou

semelhança entre a região segmentada e a região da imagem de referência.

As seguintes métricas de avaliação foram calculadas para comparar o desempenho

da segmentação de pixels quantitativamente: Acurácia (Equação 3.2), Precisão (Equação 3.3),

Especificidade (Equação 3.4), Sensibilidade (Equação 3.5), Coeficiente de Matthews (Equação

3.6), Índice de Jaccard (Equação 3.7), coeficiente de Dice (Equação 3.8) e Distância de Hausdorff

(Equação 3.9).

Para cada imagem, há 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 número de pixels de uma determinada região alocados correta e incorreta-

mente. Já VN corresponde ao número de pixels que não pertencem a uma determinada região

classificada como não pertencente a esta região. Os valores de FP representam o número de

pixels classificados incorretamente como pertencentes a uma determinada região.

Acurácia (Acc) significa a proporção de pixels do coração e grandes vasos que estão

corretamente segmentados por todos os pixels na imagem. Precisão (Pre) relaciona todos os

verdadeiros positivos a todas as previsões positivas. A especificidade (Sp) reflete o quão eficaz

é a identificação correta de pixels que não fazem parte do ROI. Sp é a porcentagem de pixels
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adequadamente excluídos dos resultados de segmentação em relação a todos os pixels que não

sejam de coração e vasos. Sensibilidade (Sen) é a taxa na qual os pixels pertencentes à região

cardíaca são identificados corretamente em comparação com o número total de pixels.

Considerando que há menos pixels para classificar a região de interesse do que o

fundo, o Coeficiente de Correlação de Matthews (CCM) torna-se uma métrica relevante neste

estudo para o cálculo da correlação de predição independentemente do tamanho das regiões.

Acc =
V P+V N

V P+V N +FP+FN
(3.2)

Pre =
V P

V P+FN
(3.3)

Sp =
V N

V N +FP
(3.4)

Sen =
V P

V P+FN
(3.5)

CCM =
V P ·V N−FP ·FN√

(V P+FP)(V P+FN)(V N +FP)(V N +FN)
(3.6)

Nas Equações 3.7 e 3.8, os termos Sgt e Sa, respectivamente, representam a região

segmentada manualmente pelo especialista e a região segmentada pelo método.

O índice de Jaccard (Jac) é uma medida estatística de similaridade entre conjuntos

de amostras. Para dois conjuntos de dados, essa métrica é a cardinalidade de sua interseção

dividida pela cardinalidade da soma entre a segmentação prevista e especializada. O coeficiente

de Dice é usado para medir a similaridade entre regiões segmentadas de forma automática e

manual. O valor de sobreposição dos intervalos com taxa 0 caracteriza a não sobreposição entre

duas regiões, enquanto um valor igual a 1 representa a sobreposição perfeita.

Jac =
Sgt ∩Sa

Sgt ∪Sa
=

V P
V P+FP+FN

(3.7)
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Dice =
Sgt ∩Sa

Sgt +Sa
=

2V P
(V P+FP)(V P+FN)

(3.8)

A Distância de Hausdorff (DH) é a métrica usada para verificar o alcance entre dois

objetos (HAUSDORFF, 1914; MULQUEEN et al., 2001). Como X e Y correspondem a dois

contornos de dois objetos, a métrica é avaliada pela Equação 3.9.

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

O termo A da Equação 3.9 é supx∈X in fy∈Y d(x,y)), enquanto o parâmetro B é

supy∈Y in fx∈X d(x,y)), no qual sup, in f e d(x,y) indicam os operadores supremos, operado-

res infinitos e a distância euclidiana entre os dois pontos x e y, respectivamente. A Figura 10

ilustra os componentes da Equação 3.9 (FILHO et al., 2019). Nesta dissertação, foi utilizado

o método para cálculo de DH conforme Taha e Hanbury (2015). O algoritmo apresenta um

desempenho eficiente para um grande número de pontos, além de ter uma complexidade quase

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

Figura 10 – Representação dos componentes da Equação 3.9 em uma imagem HVSMR 2016.

X

Y

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

Este Capítulo apresenta os resultados obtidos pela abordagem proposta, categori-

zados em qualitativos (Seção 4.1) e quantitativos (Seção 4.2), e apresenta posteriormente uma

comparação entre esses resultados com aqueles obtidos a partir de estudos que utilizaram a

mesma base de dados (Seção 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 i5 com 3,7 GHz, 16 GB de RAM e GPU

Nvidia RTX 2060 6G.

4.1 Resultados qualitativos

A comparação qualitativa da segmentação da abordagem proposta com a segmenta-

ção por especialistas é demonstrada nas Figuras 11, 12 e 13.

Conforme ilustra a Figura 11, alguns cortes do mesmo exame de ressonância mag-

nética cardíaca, onde são retratadas a imagem original resultante do exame, a imagem de

segmentação realizada pelo especialista e a imagem de segmentação da abordagem propostam,

abrangendo as fatias correspondentes à parte superior do coração, à parte média do volume do

coração e uma fatia da parte inferior do coração.

A sobreposição da imagem segmentada pelo método proposto com a imagem seg-

mentada do especialista é 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 diferença nessas cores está presente devido à segmentação excessiva ou subsegmentação.

A supersegmentação corresponde ao ROI não marcado pelo especialista e a sub-segmentação

corresponde a detecção de apenas parte da região de interesse. A abordagem proposta foi capaz

de segmentá-lo o ROI, e nos três exames da Figura 11, a região verde foi maior do que as áreas

de outras cores; demonstrando assim, a precisão na segmentação do método proposto.

A Figura 13 exemplifica três exames clínicos provenientes de HVSMR 2016, junto

com suas respectivas verdades fundamentais em diferentes ângulos que variaram horizontalmente:

60◦, 120◦, 180◦, 240◦, 300◦ e 360◦.

Todos os resultados abaixo retratados 11, 12 e 13 indicaram que as segmentações
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Figura 11 – Segmentação 3D do coração inteiro e grande vaso obtida através do banco de dados
(a esquerda), pelo especialista (ao meio) e de forma automática (a direita).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

realizadas pelas redes volumétricas totalmente convolucionais em cascata podem ser usados para

a finalidade proposta.

A segmentação de todo o coração e dos grandes vasos é resultado, muitas vezes,

da soma de várias escolhas pessoais de um profissional. Por exemplo, conforme observado na

primeira coluna da Figura 11, há um limite mínimo entre o que faz parte da região do coração e as

outras regiões do corpo humano, e isso pode gerar dúvidas para o analista quanto à determinação

de uma área fazer ou não parte da ROI, sendo passível da mesma incerteza acontecer em diversas

regiões. Consequentemente, existem localizações de ROI que acabam sendo perdidas pelo

especialista e por sua vez, resultam em uma análise clínica incorreta. Nesse caso, considerando

que a abordagem proposta utiliza segmentação semântica, uma redução dos erros de segmentação
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Figura 12 – Regiões de segmentação 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)

(b)

(c)

Fonte: Elaborado pelo autor.

pode ser observada.

A partir dessa segmentação, uma equipe médica teria menor dificuldade em tomar

decisões sobre o tratamento ou procedimento cirúrgico adequado para pessoas com cardiopatia

congênita. A análise qualitativa mostrou claramente os detalhes das estruturas do coração,

podendo o volume do órgão ser calculado, e isso possibilitaria uma impressão 3D do coração, o
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Figura 13 – Comparação 3D das segmentações do coração inteiro e do grande vaso utilizando a
abordagem proposta e sua respectiva segmentação por especialista.
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que permitiria simulações cirúrgicas.

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 memória 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 memória GPU.

Para estimar a segmentação de uma varredura de ressonância magnética, isto é, na

fase de teste, a segmentação conseguiu ser estimada em apenas 4 segundos com o uso de cerca

de 1,8 GB de memória GPU. Esse curto tempo de segmentação de um coração e grandes vasos

reforça o potencial da abordagem para uso em rotinas clínicas.

Os valores das métricas avaliativas de cada exame com seus respectivos desvios
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padrão estão indicados na Tabela 3, que mostra as métricas de exatidão, precisão, especificidade,

sensibilidade, coeficiente de Matthews, índice de Jaccard, coeficiente de Dice e distância de

Hausdorff.

Tabela 3 – Acurácia, Precisão, Especificidade, Sensibilidade, coeficiente de Matthews, índice
de Jaccard, coeficiente de Dice e valores métricos de distância de Hausdorff. Seus respectivos
desvios padrão acompanham todas as métricas.

Exame Acurácia (%) Precisão (%) Especificidade (%) Sensibilidade (%) Matthews (%) Jaccard (%) Dice (%) Hausdorff (mm)
1 98.39 ± 0.01 94.14 ± 0.06 98.21 ± 0.03 97.38 ± 0.02 94.61 ± 0.04 91.79 ± 0.06 95.55 ± 0.04 1.58 ± 0.05
2 98.31 ± 0.01 92.49 ± 0.04 97.99 ± 0.00 98.99 ± 0.03 94.60 ± 0.03 91.66 ± 0.05 95.58 ± 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 ± 0.06 89.19 ± 0.09 93.96 ± 0.06 1.61 ± 0.30
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 ± 0.07 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 ± 0.06 1.63 ± 0.29
7 98.01 ± 0.01 97.01 ± 0.08 99.73 ± 0.02 90.60 ± 0.06 92.42 ± 0.06 88.08 ± 0.08 93.36 ± 0.06 1.60 ± 0.28
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 93.91 ± 0.06 1.58 ± 0.27
9 98.06 ± 0.01 92.57 ± 0.05 97.71 ± 0.02 97.28 ± 0.04 93.54 ± 0.05 90.37 ± 0.06 94.78 ± 0.04 1.67 ± 0.27
10 98.14 ± 0.01 97.00 ± 0.07 99.71 ± 0.02 91.30 ± 0.06 92.81 ± 0.07 88.74 ± 0.08 93.76 ± 0.06 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 acurácia com 98,39% e o menor desvio padrão de

0,01%, sendo que a acurácia média foi de 98,15%. Esses resultados podem ser confirmados

pelos altos níveis de precisão, sensibilidade e especificidade que acompanham os valores de

exatidão. O valor médio dessas métricas foram de 94,89%, 98,81% e 94,27%, respectivamente.

Desvios padrão baixos indicam que o percentual dessas métricas tende a ficar próximo da média

de cada exame.

Acurácia, Precisão, Especificidade e Sensibilidade são métricas amplamente utiliza-

das na literatura para avaliar a segmentação. Entretanto, a área do coração e dos grandes vasos é

menor do que a região apresentada no exame de ressonância magnética, e por isso, essas métricas

não mostram claramente as pequenas diferenças nos resultados obtidos com a segmentação.

Assim, torna-se fundamental a análise de outras métricas que privilegiam a avaliação apenas da

região de destino, ou seja, a região de interesse. Essas métricas são coeficiente de Matthews,

índice de Jaccard e coeficiente de Dice.

Os resultados obtidos para CCM, Índice 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 previsão para o coração inteiro e
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o grande vaso. No exame 1, o valor do Índice de Jaccard foi 91,79% e o valor do coeficiente

de Dice foi 95,55%. Desta forma, a região segmentada pela abordagem proposta possui grande

semelhança com a segmentação dos especialistas. Ademais, os valores de DH representam qual

pode ser a separação máxima entre os contornos em um determinado ponto. Aqui, os resultados

foram próximos a 1,61 mm, que indica uma distância pequena entre as curvas. A menor distância

foi de 1,56 mm obtida no exame 3.

4.3 Comparação com outros métodos no conjunto de dados HVMRS 2016

Os resultados da segmentação 3D do coração 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 segmentação de especialistas foi

considerada a verdade fundamental. Na abordagem aqui proposta oito métricas foram utilizadas,

além de uma avaliação qualitativa em 2D e 3D, ao contrário dos trabalhos na literatura que

restringiram a análise relacionadas ao coeficiente de Dice e DH. A Tabela 4 retrata os valores

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

Tabela 4 – Comparação das métricas de abordagem propostas com outros trabalhos da
literatura.

Trabalhos Coeficiente de Dice Distância 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
(LI et al., 2017) 80.10 % -

(WOLTERINK et al., 2017) 86.00 % 6.60 mm

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com exceção da pesquisa de Li et al. (2017), os trabalhos utilizando Deep learning

apresentavam resultados superiores para as métricas avaliadas. Porém, ao realizar a comparação

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 é, a menor distância. 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 distância relatada por Yu et al.

(2017).
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A principal limitação do método proposto é a necessidade de um computador com

alta alocação de memória, o que justifica a realização do redimensionamento do voxel antes da

primeira V-Net e o retorno ao tamanho inicial após a segunda rede. Embora este redimensiona-

mento cause a perda de informações de alguns exames, conforme observado pelos resultados,

nenhum prejuízo significativo foi observado. A metodologia, portanto, é a mais eficiente para

segmentação.

Uma das principais implicações práticas deste método é a sua aplicabilidade nas

rotinas clínicas devido a sua segmentação 3D eficiente, rápida e totalmente automática para

diferentes casos de pacientes com DCC. Além disso, os excelentes resultados observados

foram alcançados com um número reduzido de testes disponibilizados pelo HVSMR 2016. A

mudança no número de canais de convoluções volumétricas considerado neste trabalho abre

a possibilidade de usar V-Nets em outras aplicações sem a necessidade de um extenso uso de

consumo de memória computacional.

Ademais, a alta precisão e o tempo reduzido na segmentação 3D do coração e

grandes vasos de pacientes com DCC reforçam a empregabilidade desta metodologia para fins

de assistência médica. Além disso, outros impactos positivos que essa metodologia traz para a

área da saúde podem ser citados, tais como, visualização 3D da patologia para planejamento do

tratamento e/ou intervenção cirúrgica, medição do volume cardíaco, mapeamento de superfície

para impressão 3D do órgão e utilização como ferramenta para fins educacionais. Além de que,

outro fator relevante a ser considerado é a possibilidade de aplicação desta metodologia eficiente

a outros órgãos humanos, que de um modo geral, forneceria informações cruciais para auxiliar

no diagnóstico e tratamentos de outras patologias.
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5 CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

O estudo do desempenho da rede V-Net em cascata aplicada para segmentação

3D do coração e grandes vasos em imagens de RM apresentou resultados promissores no que

concerne as métricas avaliadas de acurária, precisão, coeficiente de especificidade, coeficiente

de sensibilidade, coeficiente de Matthews, índice de Jaccard, coeficiente de Dice e distância de

Hausdorff. Esses resultados confirmam a possibilidade de integração da abordagem proposta

com as rotinas clínicas, em que essa metodologia poderia funcionar como ferramenta de auxílio

as equipes médicas em processos de tomada de decisão envolvendo casos de DCC.

Dentre as principais contribuições desta dissertação, podem ser citados: (1) o desen-

volvimento de um método de segmentação totalmente automático, rápido e eficaz em nível de

voxel para as diferentes variabilidades anatômicas do coração e dos grandes vasos cardíacos,

(2) a apresentação de uma visão tridimensional (3D) do Coração Inteiro e do Grande Vaso para

auxiliar a equipe médica em casos clínicos de DCC, (3) o uso de redes V-Net em cascata para

resolver a segmentação de um problema complexo na região cardíaca de pacientes com DCC,

além da (4) redução do número de canais de convolução volumétrica, reduzindo o consumo de

memória.

De um modo geral, o desenvolvimento desta dissertação, abre portas para novas

pesquisas com enfoque em redes convolucionais aplicadas a segmentação 3D do coração. Nesse

sentido, a utilização da rede V-Net para distinguir as múltiplas estruturas cardíacas; a obtenção

do cálculo do volume do coração a partir dos resultados da segmentação 3D e a aplicação de

diferentes redes convolucionais para desenvolver a segmentação de vasos sanguíneos e miocárdio

são algumas das propostas que contribuirão para o desenvolvimento de sistemas computacionais

que visam o auxílio ao diagnóstico clínico.
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