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Resumo

O cancer de cérebro é uma doenca agressiva e com tempo de sobrevida de até dois anos.
Por estar localizada em um 6rgao tao sensivel, o tratamento é dificil e as vezes requer
intervencao cirurgica. Atualmente o padrao para deteccao da doenca é a imagem de
Ressonancia Magnética (RM) que, usando um forte campo magnético, conseguem detalhar
a anatomia dos tecidos. Apods a aquisicao das imagens o especialista avalia fatia por
fatia em busca de anomalias no exame. Essa andlise ¢ demorada e apresenta divergéncias
entre os especialistas. Dessa forma, esse trabalho propoe um método de segmentacao da
regiao de lesao em imagens de RM, fornecendo uma segunda opiniao ao avaliador. Sao
usadas as imagens de ressonancia magnética da base Multimodal Brain Tumor Image
Segmentation Benchmark (BRATS) composta por 220 pacientes, todas com lesdao. Essas
imagens sao pré-processadas com objetivo de normalizar as fatias para um mesmo padrao,
em seguida sao extraidas areas resultantes do algoritmo de agrupamento Simple Linear
Iterative Clustering (SLIC). Para a classificacdo em lesao e tecido saudavel sdo comparados
os resultados de duas redes neurais, a Convolutional Neural Networks (CNN) e a Auziliary
Classifier Generative Adversarial Networks (ACGAN). Para um conjunto de treino de 60
exames e 10 de teste, os melhores resultados obtidos foram com a rede adversaria com uma

precisdo de 0.60, sensibilidade de 0.72, Indice Dice de 0.65 e Indice de Jaccard de 0.48.

Palavras-chaves: Cancer cerebral. Ressonancia Magnética. Simple Linear Iterative Clus-

tering. Auxiliary Classifier Generative Adversarial Networks.



Abstract

Brain cancer is an aggressive disease with a survival rate of up to two years. Being located
in such a sensitive organ, the treatment is difficulty and sometimes require surgical inter-
vention. Currently, the standard for this disease detection is Magnetic Resonance Imaging
(MRI), wich use a strong magnetic field to detail each area the lesion occupies. After
the image aquisition, an experienced rater evaluates each slice for each case, looking for
anomalies. The analysis are slow and present significative divergences between raters. This
work proposes a segmentation method of brain lesion regions in MRI images. In this work,
is used the dataset Multimodal BrainTumor Image Segmentation Benchmark (BRATS)
wich is composed of 220 patient, all with lesion. These images are preprocessed in order
to homogenize the slices and the areas resulting from the clustering algorithm Simple
Linear Iterative Clustering (SLIC) are extracted. For the classification task this work uses
a Convolutional Neural Networks (CNN) and a Auxiliary Classifier Generative Adversarial
Networks(ACGAN). For the training set of 60 exams and 10 for the test set the best
results were obtained with the adversary network with an precision of 0.60, sensitivity of
0.72, Dice score of 0.65 and Jaccard score of 0.48.

Keywords:Brain Cancer. Magnetic Ressonance Imaging. Simple Linear Iterative Cluster-

ing. Auxiliary Classifier Generative Adversarial Networks.
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1 Introducao

O cancer de cérebro é uma doenca caracterizada pelo crescimento anormal de
células que invadem tecidos e érgaos vizinhos (INCA, 2017 (Acessado Dezembro, 2017)).
Os tumores no cérebro nao sao os mais comuns, apenas de 2% dos casos de clncer
apresentam a patologia (CHAKRABARTI et al., 2005). Porém é notével a gravidade dos
sintomas desse cancer, tanto para os tumores benignos quanto para as neoplasias malignas.
Esses sintomas sao atribuidos principalmente a localizacao dessa massa, dentro do érgao

de controle do corpo humano.

O tipo de céancer no cérebro mais prevalente sdo os gliomas, tumores derivados a
partir da anormalidades de células gliais. Estima-se que cerca de 80%-85% apresentam
gliomas de alta gravidade. Uma doenca incuravel em adultos, tendo a maior ocorréncia na
populagao idosa e com altos indices de mortalidade (KEIME-GUIBERT et al., 2007). Os
sintomas que os pacientes manifestam variam de nauseas e dores de cabeca até mudancgas
significativas de personalidade e perda de capacidades motoras (CATT; CHALMERS;
FALLOWFIELD, 2008). Atualmente, existem diversos tipos de terapias disponiveis. Tera~
pias como a quimioterapia e radioterapia sdo as mais comuns. Além disso existe a op¢ao da
intervengao cirirgica, que contribui positivamente para os indices de sobrevivéncia. Porém,
dos diversos prognoésticos possiveis, a expectativa de vida da maioria dos pacientes nao é
maior que 1 ano (MIRIMANOFF et al., 2006). Por esses motivos, é notével a importancia

do diagnéstico precoce da doenca para uma resposta rapida.

Atualmente, o padrao sdo as imagens de ressonancia magnética(RM) e tomografia
computadorizada(TC). Essas técnicas criam imagens de alta qualidade e ndo sdo invasivas
para o paciente, popularizando ainda mais esses exames. O médico especialista pode
fornecer o diagnostico ao analisar o exame que pode ser confirmado posteriormente pelo

exame histopatologico do tecido.

Usualmente esse profissional faz a analise do exame analisando fatia por fatia e
avaliando todas as regioes. Se esse exame for composto por outros modos de contraste(T1,
T2, T1 pés contraste), ele deve avaliar as mesmas regides novamente. Essa avaliagdo
também apresenta a desvantagem de ser subjetiva ao julgamento do especialista, ocorrendo

discrepancias de marcagdo quando julgado por diferentes médicos (BAUER et al., 2013).

Esse estudo é baseado nas imagens de RM. Essas imagens sao adquiridas com um
aparelho que forma imagens da anatomia do paciente usando campos magnéticos, ondas
de radio e campos de gradientes. O exame, capta por fatias, a anatomia do paciente. A

ressonancia é um exame bastante flexivel pela possibilidade de ser usado para diversas
partes da anatomia, como o cérebro (LEKSELL; LEKSELL; SCHWEBEL, 1985), o
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sistema cardiovascular (HENDEL et al., 2006), o sistema musculoesquelético (GOLD et
al., 2004), o gastrointestinal (FIDLER; GUIMARAES; EINSTEIN, 2009) e também para
fins angiograficos (BROWN et al., 2014).

1.1 Justificativa

Recentemente, exploramos cada vez melhor as novas capacidades que os sistemas
computacionais proporcionam para tarefas que eram manuais e laboriosas. Na area médica

temos algumas tarefas que requerem melhorias por novas técnicas computacionais.

A precisdao na andlise da area dessas lesoes é de extrema importancia para a avalicao
de resposta do paciente ao tratamento. Porém a tarefa de segmentacao é especialmente
dificil por essas lesoes apresentarem grande variagao de forma, estrutura e localizacao
(PEREIRA et al., 2016). Além disso, as imagens ainda podem apresentar inomogeneidade

de intensidade e diferentes faixas de intensidade, variando entre aparelhos de RM.

Devido a esses obstaculos, divergéncia de andlise entre especialistas e tempo de
avaliagdo por exame, esse trabalho visa fornecer uma segunda opinido ao especialista na
hora da anélise do perimetro das lesdes e possivelmente diminuir o tempo de analise por

exame, indicando de antemao onde provavelmente existem lesoes.

1.2 Objetivos Gerais

O objetivo desse trabalho é propor um método automatico capaz de segmentar

regioes do cérebro saudaveis e regioes que apresentem lesao, em imagens de RM.

1.3 Objetivos especificos

e Normalizar os valores de intensidade dos exames.
e Corrigir distor¢oes causadas pelo campo magnético do aparelho de RM.

e Avaliar quantitativamente a eficicia do processo proposto em comparagao com o

perimetro da lesao anotada pelo especialista.

e Comparar os resultados obtidos com o treinamento adversario da ACGAN contra os
resultados da CNN.

e Comparar os melhores resultados obtidos para essa base de dados com outras técnicas

presentes na literatura.
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1.4 Organizacdo do Trabalho

Esse trabalho sera dividido em 4 capitulos:

e Fundamentacao Tedrica, contendo o embasamento tedrico que suporta o método

proposto.

e Metodologia, apresentando as etapas de pré processamento dos exames de RM e

detalhando os modelos utilizados para a tarefa de segmentacao.

e Resultados e Discussao, apresentando os resultados dos testes feitos e comparando

com outros trabalhos com o mesmo objetivo.

e Conclusao, sumarizando as contribuicoes desse trabalho e consideragdes sobre traba-

lhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos teodricos utilizados para o desenvolvimento
deste trabalho, com objetivo de segmentar tumores no cérebro em imagens de ressonancia

magnética.

2.1  Tumor Cerebral

O cérebro é um o6rgao de controle do corpo humano e junto com a medula espinhal
compoem o sistema nervoso central. Esse 6rgao controla e coordena as atividades do corpo
a partir das informacgoes recebidas dos 6rgaos sensoriais e também ¢é responsavel pelo

controle muscular e de secrecao hormonal.

Na Figura 2 é possivel observar o cérebro e estruturas adjacentes por um corte
sagital. O cérebro é a maior estrutura e é protegido pelo cranio e meninges que o envolvem

pra protecao.

Tanto o cérebro como a medula sdo compostos por diferentes tipos de células e
tecidos que podem desenvolver diferentes tipos de tumores. Podemos citar os neuronios,
células gliais, células neuroectodérmicas, meninges, plexo coroide, glandula pituitaria e

hipotalamo, glandula pineal, barreira hematoencefalica.

As células gliais sdo células de suporte. Sdo necessarias para o carregamento de
nutrientes, para o isolamento outras células mais importantes do cérebro, entre outras

fungoes. A maioria dos tumores derivam dessas células.

Os tumores cerebrais sao massas de células anormais que crescem fora de controle.
Essas massas podem ser separadas em benignas ou malignas. As massas benignas tem
um comportamento de lento crescimento em comparagao com as massas malignas, nao
espalham para regides distantes e em outras partes do corpo geralmente nao representam
risco de vida para o paciente. As massas malignas, também chamadas de cancer, sao
as mais agressivas e apresentam um crescimento réapido infiltrando tecidos vizinhos e
aumentando o risco de espalhamento de células cancerigenas pelo corpo dando origem
as metastases. No ambito desse trabalho sao estudados os tumores que tem origem nas
células gliais chamados de Gliomas (ACS, 2017 (Acessado Dezembro, 2017)a).

2.1.1 Exames de imagem para deteccdo da doenca

O paciente ao apresentar anormalidades nos exames neurolégicos feitos pelo médico

pode ser solicitado a fazer um exame de imagem. Esses exames usam raio-X ou um forte
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Figura 1 — Partes do cérebro.

Cérebro

Ventriculo
Lateral

Glandula
Pineal

Medula
Espinhal

Meninges
Cérebro

Fonte: (ACS, 2017 (Acessado Dezembro, 2017)b)

campo magnético para gerar imagens de estruturas internas. Os exames mais comuns
para deteccao de doengas cerebrais sdo a ressoniancia magnética (RM) e a tomografia

computadorizada (TC).

A tomografia computadorizada, por usar raios-x, consegue criar imagens mais
detalhadas dos ossos. E principalmente usada quando o tumor esta préximo ou atingiu a
estrutura Ossea, porém nao ¢ usado com a mesma frequéncia que a RM. Apesar de nao ser
usada com a mesma frequéncia, esse exame € util em casos, onde nao existem aparelhos de
RM, quando o paciente é muito acima do peso ou quando o paciente tem fobia de espagos

fechados.

O exame de ressonancia magnética é considerado o melhor exame para detectar
tumores no cérebro. Ele oferece informagoes mais detalhadas de estruturas menos densas,
porém nao cria imagens tao nitidas de estruturas mais densas como ossos. Em algumas
situagoes pode ser usado uma substéncia de contraste chamada Gadolinio (ACS, 2017

(Acessado Dezembro, 2017)a) para ressaltar certos detalhes.
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2.1.2 Ressonancia Magnética

Segundo Mazzola (2009), a RM tem crescido em popularidade por sua alta capaci-
dade de diferenciar tecidos por todas as partes do corpo, além de poder estudar aspectos

funcionais como, fungao cerebral, meméria e controle de motricidade.

Em termos fisicos, a imagem de ressonancia magnética é criada pela interacao entre
os proétons de hidrogénio do tecido humano e campo magnético produzido. Essa interagao
causa uma pertubagdo no campo que permite o envio de um pulso de radio frequéncia que
¢é captada e convertida em uma imagem. Na Figura 2 é possivel ver um corte transversal

do aparelho de ressonancia magnética e seus componentes.
Figura 2 — Componentes do aparelho de RM.

Corte de um Aparelho de Ressonancia Magnética
( MRI - Magnetic Resonance Imaging)

Paciente
Bobina de
\ ‘/ Radio
Freqiiéncia
Mesa do
Paciente
Bobina de
Gradiente
Magneto
(ima)

Scanner

Fonte: (PIRES, 2015 (Acessado Dezembro, 2017))

Na Figura 3 podemos observar 3 fatias retiradas de um exame normal de ressonancia

magnética do cérebro de uma paciente.
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Figura 3 — Exemplos de fatias normais do exame de ressonancia magnética T2

Fonte: (GAILLARD, (Acessado Janeiro, 2018))

2.2 Agrupamento de dados

Segundo Kumar (2006) o agrupamento é a divisao de dados em grupos ou classes
que compartilham caracteristicas em comum. Os autores também apontam como o processo
de agrupamento é importante aos humanos para categorizar e contextualizar os dados
no processo de aprendizagem. Nesse trabalho a técnica de agrupamento é usada como
etapa de pré-processamento com o intuito de agrupar pontos de dados uniformes evitando

redundancias.

2.2.1 Simple Linear Iterative Clustering - SLIC

O SLIC é o algoritmo de criagdo de grupos, derivado do k-means, outro algoritmo
de agrupamento muito aplicado. O SLIC cria estruturas de pixels agrupados chamadas de
superpixels (ACHANTA et al., 2012).

Geralmente é aplicado como uma etapa de pré-processamento nas aplicagoes de
visdo computacional (FULKERSON; VEDALDI; SOATTO, 2009)(GOULD et al., 2008) e

substituem uma divisao rigida da imagem, como no caso de uma divisao em janelas.

O propdsito de dividir a imagem com um algoritmo de agrupamento é de diminuir a
complexidade para as proximas etapas e melhorar os resultados ao agrupar as redundancias

da imagem.

O processo de criacao dos superpixels comeca ao inicializar os centroides, onde a
quantidade é definida como parametro de entrada, espacando-os igualmente e evitando que
os centroides fiquem muito préximos as bordas. No proximo passo, cada pixel é associado
a um centroide quando ocorre interseccao entre a regiao de busca (S) e a posi¢do do pixel
(Figura 5). Esse passo diminui significativamente as computagoes de distancia entre os

centroides e a localizacao dos pixels em comparacdo com o método usado pelo K-means
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(Figura 4), que busca na imagem toda.

Figura 4 — Método de busca K-means.

Fonte: (ACHANTA et al., 2012)

Figura 5 — Método de busca SLIC.

Fonte: (ACHANTA et al., 2012)

Quando a primeira associacao entre pixel e centroides acontece, uma etapa de
ajuste entra em vigor. Essa etapa ajusta a posicao do centroide para ocupar o ponto médio

do vetor de pixels do grupo.
O ideia do algoritmo pode ser resumido em Algoritmo 1.

O calculo da distancia compreende duas informagoes que sao importantes para
o agrupamento dos pixels. O célculo da distancia D é dado pela Equacao 2.1, a posigao

espacial dentro da imagem, dado pela Equagao 2.3 e a distancia entre intensidades, dada

D = Jdﬁ + (2)2 m? (2.1)

onde, m ¢ uma constante que representa a compactacao dos superpixels. Quando m ¢é alto

pele Equagao 2.2:

os superpixels se dispoem mais compactados.

O parametro d. ¢ dado pela Equagao 2.2, onde [; e [; sao as intensidades do pixel

para a escala de cinza do pixel em questao e do centroide.
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Algoritmo 1: Algoritmo do SLIC

1 Inicializagdo de grupos C} arranjando os centroides espagados igualmente;
2 Atribui label 1(i) = -1 para cada pixel ;

3 Atribui distancias d(i) = oo para cada pixel i;

4 do

5 for cada centroide C), do

6 for cada pizel i em uma regiao 2S5 x 25 em volta de C do
7 Calcule a distancia D entre C} e i;

8 if D < d(i) then

9 atribui d(i) = D;

10 atribui 1(i) = k;

11 end

12 end

13 end

14 Calcule posicao dos novos centroides;

15 Calcule o erro residual;

16 while F < Limiar;

Por fim d; ¢ a distancia euclidiana, dada pela Equagao 2.3 onde z;, x;, y; e y; sao

as posicoes espaciais do pixel na imagem.

ds = \/(xj —z)’ + (g — w) (2.3)

2.3 Classificacao de dados

A classificagao de dados é a tarefa de associacdo de um objeto a uma ou varias
classes previamente definidas. Na tarefa de classificagdo pretendemos encontrar uma funcao
f que mapeie cada conjunto de atributos a uma determinada classe (KUMAR, 2006).
Nesse trabalho, o conceito de classificacao de dados sera explorado com o objetivo de

separar em duas classes, saudavel e com lesao, areas do cérebro capturadas pelas imagens

de RM.

2.3.1 Redes Neurais Artificiais

Proposta por McCullock e Pitts (MCCULLOCH; PITTS, 1943) as redes neurais
artificiais (RNA) foram inspiradas no conceito biol6gico do neurénio e no aprendizado por
experiéncia. Esse modelo abstrai o conceito de neurdnios, axonios e sinapses para métodos

computacionais com o objetivo de representar o aprendizado.
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A unidade principal desse modelo é o neurdnio, e é representado por uma fungao
de saida bindaria. Essa fungao s6 é ativada se o valor de todas conexdes de entrada, em
determinado momento, ultrapassem um limiar ©. Cada conexao de entrada tem um peso
atribuido a ela e esses pesos serdo atualizados a partir de um algoritmo de atualizacao. A

Figura 6 mostra um diagrama representando essa unidade.

Figura 6 — Unidade principal do modelo de McCullock e Pitts

Fonte: (CARVALHO, (Acessado Dezembro, 2017))

As redes neurais artificiais sdo uma organizacdo dos neurdnios e conexoes em forma
de rede que possibilita o aprendizado a partir dos pesos. Na Figura 7 podemos observar o
modelo de multiplas camadas, contendo, camada de entrada, camadas intermediarias e

camada de saida.

Figura 7 — Organizagao de uma RNA em camadas.

Camada de
Entradas
Camadas
Intermediarias

Fonte: Arcevo do autor.
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e Funcgdes de Ativagao

Como mencionado anteriormente a funcao de ativacao é uma fun¢do nao linear
que representa ativacao ou nao ativagao com base no somatorio dos parametros de
entrada. As funcgoes de ativagao utilizadas nesse trabalho serdo as fungoes Sigmoide,
Tangente Hiperbdlica, Relu, LeakyRelu. Ilustraremos as os graficos das fungoes e

suas derivadas por ser necessario o calculo destas nem etapas seguintes.

A funcao sigmoide é representada pela fun¢ao na Equacao 2.4 e dada pelo grafico na

Figura 8.
1

O = 24)

A fungao Tangente hiperbdlica é representada pela funcao na Equagao 2.5 e dada

pelo grafico na Figura 9.
f(x) = 20(2z) —1 (2.5)

A func¢ao Relu é representada pela fungao na Equagao 2.6 e dada pelo grafico na

Figura 10.
f(z) = max{0, =} (2.6)

A funcao LeakyRelu é representada pela funcao na Equacao 2.7 e dada pelo gréfico

na Figura 11. O « é o parametro de esvaziamento dessa funcao.

f(z,a) = max (ax, x) (2.7)
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Fonte: (FACURE, 2017 (Acessado Dezembro, 2017))

Método de aprendizado - Backpropagation
O algoritmo de backpropagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986) ¢é o

que permite a rede neural aprender usando os pesos das conexoes entre os neuronios.
Se tratarmos o problema do aprendizado como um problema de otimizacao, os pesos
serao os parametros da funcao objetivo, que é desconhecida até o momento. Ao
inicializar os pesos aleatoriamente e apresentar uma entrada a rede, os somatorios
das entradas produzirao as ativagoes dos neuronios, modificando o valor na camada
de saida. Desse valor calculamos o erro com base no valor desejado (¢;) e o valor
apresentado pela camada de saida (y;). A intencdo da otimizagdo é a minimizagao do

erro (E) entre o valor esperado e o valor obtido na saida, como descrito na Equagao
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2.8.

1 p
=1

O algoritmo apresenta duas fases, a fase de fowardpropagation e backpropagation.
Como ja exposto, a fase de fowardpropagation é onde a saida é construida e o erro é

calculado. Na segunda fase é onde os pesos sao atualizados.

Para a atualizagao dos pesos com base no erro calculado, o algoritmo usa o processo
do gradiente descendente onde os pesos sao atualizados usando a Equacao 2.9, onde
7 é uma constante representando a taxa de aprendizado e w;; é o peso da conexao

entre o i-ésimo e o j-ésimo neurénio.

2.3.1.1 Redes Convolucionais

As redes convolucionais(CNN) sdo uma alternativa as RNA para problemas onde
as entradas sdo matrizes com muitos elementos. Como exemplo, podemos tomar uma
imagem, em escala da cinza, de 28x28, que é uma representacao matricial contendo 784
posicoes. Em uma RNA isso cria uma camada de entrada com 784 neur6nios, um nimero
muito elevado de entradas que darao origens a um alto niimero de fungoes de ativacao e

alto custo computacional.

Com o objetivo de diminuir a complexidade do aprendizado para esse tipo de
entrada, as redes convolucionais propoem a ideia de particionar e condensar o aprendizado
em multiplos filtros. Esses pequenos filtros sao convoluidos pela imagem calculando o
produto entre os valores do filtro e a os valores da entrada na posicao especifica da
convolucao. O resultado é um conjunto de filtros de ativagoes criados que sera a entrada

para a préxima camada.

Usualmente, acompanhando a camada convolucional temos a presenca da camada
de subamostragem. Essa camada tem duas fungoes, a primeira é que proporciona a ativagao
do filtro independente da localizacao (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010),
a segunda ¢ a reducao da resolugao dos mapas de entrada e diminuindo o nimero de
operagoes necessarias. Na Figura 12 temos a exemplificacdo de como funciona o maxpooling,
o tipo de subamostragem que ¢é usada nesse trabalho e a camada de pooling mais usada.
Nesse exemplo temos uma imagem de 4x4, uma janela de pool de 2x2 e deslizamento de 2

pixels. O maxpooling simplesmente seleciona o maior valor de dentro da janela.

Na Figura 13 podemos observar uma ilustragao dessas duas camadas conectadas

em sequéncia. Podemos perceber que apds a entrada passar por cada camada, novos filtros
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Figura 12 — Exemplo do processo de maxpooling.

10 12 20 25

22 25
2 15 2 17 Maxpooling

1 13 | o 18 15 19

8 15 4 19

Fonte: Arcevo do autor.
Figura 13 — Ilustragdo dos processos da CNN.
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\
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Fonte: (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010)

de convolucao sao criados. Ao fim das camadas de convolugao temos a presenca da camada
completamente conectada. Essa camada é a que faz a conexao das ativagoes dos filtros

com a saida desejada.

Com o objetivo de concatenar mais de uma camada de convolucao em sequéncia,
consiste em combinar os filtros de camadas diferentes e criar filtros de alto nivel (FER-
NANDES, 2013) melhorando as caracteristicas reconhecidas pelo treinamento. Apds o
treinamento, o resultado é um conjunto de filtros que ativam diferentes caracteristicas das

imagens de teste.

2.3.1.2 Redes Geradoras Adversarias

Na secao anterior apresentamos o modelo discriminativo da rede convolucional.
Esse modelo mapeia os dados de entrada para caracteristicas que podem ser usadas na
tarefa de classificagdo, por isso esses modelos sao os mais populares. Outra abordagem

que recebe menos atengao é a tarefa de geracao de novos dados. Assim como uma CNN é
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capaz de extrair caracteristicas e classificar novas instancias com base nessas caracteristicas
extraidas, é possivel usar essas caracteristicas ja extraidas para gerar novas instancias
ainda nao conhecidas. Isso caracteriza a tarefa de geracao. Em outras palavras, um modelo
discriminativo aprende a distribuigao condicional de P(y|x) em que y é a classe a que a

instancia x pertence.

Enquanto isso o modelo gerador aprende a probabilidade conjunta dos dados de

entrada e as classificagoes simultaneamente, P(z,vy).

Modelos geradores tem ganhado mais interesse por sua capacidade de gerar novos

dados rotulados, quando existe uma escassez de dados rotulados a disposicao.

As Redes Geradoras Adversarias (GAN) foram propostas por Goodfellow et al.
(2014) e apresentam um paradigma até entao nao explorado no contexto de redes neurais,

o treinamento adversario.

Em suma, o modelo tem duas redes, uma rede discriminante D e uma rede geradora
G. A rede geradora tem a fungao de gerar novas amostras com base na distribuigao dos
dados de treino, e a rede discriminante tenta classificar se a sua entrada é verdadeira
(pertence ao conjunto de dados do treino) ou falsa (foi gerada pela rede G). Dessa forma,
G tenta maximizar a probabilidade de D classificar erroneamente uma amostra gerada por

ela e D tenta minimizar a probabilidade de errar a classificacao entre real e falso.

Goodfellow et al. (2014) faz a analogia desse treinamento adversirio com os
criminosos que falsificam dinheiro e a policia, que precisa discriminar entre dinheiro falso

e verdadeiro. Esse ambiente de competicao faz com que os dois melhorem suas técnicas.

Em termos praticos, a interacao dessas duas redes neurais podem ser observadas
na Figura 14. A entrada da rede G é um ruido derivado de uma distribuicao gaussiana que
¢ modificado pela rede G para parecer uma amostra real. Um conjunto de amostras falsas
é criado e é associado com um conjunto de amostras reais. Esse novo conjunto formado
com os dois tipos de amostras é alimentado para a rede D que avaliara a probabilidade de

cada amostra pertencer o conjunto real e ao conjunto falso.

Esse jogo de falsificacao e discriminagdo de amostras falsas é descrito como uma
funcao de minmax descrita na Equagao 2.10. Onde p, é a distribui¢do do ruido de entrada,
G é a rede neural geradora, D é a rede discriminante. D(x) representa a probabilidade
da amostra pertencer ao conjunto de dados reais e nessa fungao esse valor é maximizado,
enquanto log(1 — D(G(z)) é minimizado, onde G(z) é a amostra gerada. Esse processo de

treino esta resumido em Algoritmo 2.

min max V (D, G) = B, 0 llog D (@) + E. . yllog (1~ D (G ()] (210)
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Figura 14 — Interacao da rede Geradora e Discriminante.

{ Probabilidade de }

pertencer a Xr

A

Amostra Real - X Amostra Lalsa - X

Ruido - Z

Fonte: Arcevo do autor.

Algoritmo 2: Pseudocédigo do algoritmo de treino do Discriminante e Gerador

1 Funcao de Treino (a, b);

Input :Discriminante D e Gerador G com pesos iniciais

Output : Discriminante D e Gerador G com pesos ajustados

for numero de épocas do

Cria conjunto C com dados reais R e falsos F';

4 Aplica gradiente descendente em D, respeitando a otimizacao de entropia
cruzada, no conjunto Cf;

Cria conjunto C5 com dados falsos F';

6 Aplica gradiente descendente em G, respeitando a otimizagao de entropia

cruzada, no conjunto Cs;

w N

7 end
8 return D e G,
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2.3.1.3 Auxiliary Classifier Generative Adversarial Networks - ACGAN

Nesse trabalho é usada a rede GAN adaptada ao problema de classificacao chamada
Auziliary Classifier Generative Adversarial Network (ACGAN). Esse modelo segue os
mesmos principios da GAN e a diferenca reside no fato que informacao sobre as classes
presentes no treino podem ser adicionadas contribuindo com o processo de geracao e
com a estabilizacdo da rede durante o treinamento (ODENA; OLAH; SHLENS, 2016). A

interacao dessas redes esta explicitada na Figura 15.

Figura 15 — Interacao entre as duas redes na ACGAN.

Probabilidade Classe da

de pertencer Xg Amostra

D

I 1

Amostra Real - XR Amostra Falsa - XF

Classe C Ruido - Z

Fonte: Arcevo do autor



28

3 Metodologia Proposta

Nesse capitulo é descrito os processos da metodologia para a segmentagao automa-
tica das lesoes em exames de ressonancia magnética do cérebro. A metodologia é dividida
nas seguintes etapas: (1) Aquisigdo da base de imagens de ressonidncia magnética; (2)
pré-processamento das imagens, sendo a primeira etapa necessaria para normalizacao dos
exames para um mesmo padrao e a segunda etapa ¢ onde serda modelada a entrada para
as redes neurais; (3) Treinamento das redes neurais que farao a segmentagao. Apos essas
etapas o processo de segmentacao é feito usando as duas redes neurais separadas e por fim

sera feita a comparacao entre esses dois classificadores.

Figura 16 — Pipeline da metodologia.

TREINO

—J‘ Pré-processamento H SLIC

|
. ‘ CNN }
Conjunto de exames R
para treino Pesos

TESTE
L Segmentacao
B —ﬁ ACGAN “— usando a ACGAN
: —T‘ Pré-processamento H SLIC
N —% CNN “— Segmentagao
Conjunto de exames usando a CNN
para teste

Fonte: Arcevo do autor.

3.1 Aquisicao da base de imagens de ressonancia magnética

Os exames usados nesse trabalho tem origem de um desafio proposto por diversas
instituicoes em parceria com a International Conference on Medical Image Computing and
Computer Assisted Interventions (MICCAI). O objetivo do desafio era estudar qualitativa-
mente a capacidade de sistemas computacionais na tarefa de segmentacao de tumores em
imagens de ressonancia magnética. A base é comumente referida como Multimodal Brain
Tumor Image Segmentation Benchmark (BRATS) (MENZE et al., 2015) e é composta por
diversos volumes contendo gliomas de alta e baixa gravidade. A delimitacao dos tumores

sao anotados manualmente por diversos especialistas.
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As volumes disponiveis foram adquiridos em quatro centros diferentes, com maqui-
nas de ressonancia distintas e for¢a aplicada sobre o campo magnético também divergente.

Porém todos os pacientes compartilham os mesmos quatro contraste de ressonancia:

e T1: T1-weighted, aquisicao sagital ou axial com fatias de espessura entre 1-6 mm.

e Tlc: Tl-weighted com melhoria por contraste(Gadolinio). Aquisi¢do 3D e tamanho

isotropico de voxel de 1Imm para a maioria dos pacientes.
e T2: T2-weighted, aquisicao 2D no plano axial com fatias de espessura entre 2-6 mm.

e FLAIR: T2-weighted FLAIR, aquisicao 2D no plano axial, coronal ou sagital, com

fatias de espessura entre 2-6 mm.

Cada volume também pode conter até 4 marcacoes de lesdo. Os especialistas podem
marcar a regiao de lesdo em: area de edema (inchago em torno da lesdao), de necrose, nicleo
do tumor e nicleo do tumor sélido. Na Figura 17 é possivel ver as 4 classes representadas

na mesma fatia contendo lesio.

Figura 17 — Figura A: Tumor completo visto no modo FLAIR (amarelo); Figura B: Nicleo
solido do tumor visivel em T2 (vermelho); Figura C: Nicleo do tumor (azul)
e componentes cisticos/necréticos (verde) vistos em Tlc; Figura D: edema
(amarelo), nicleo sélido (vermelho), necrose (verde), nicleo (azul).

Fonte: (MENZE et al., 2015)

Para padronizar esses exames, foi feito o registro rigido (IBANEZ et al., 2005)
desses volumes entre os pacientes tomando o modo T1lc como referéncia, por ter a maior
resolugao espacial entre a maioria dos casos. Também foi feita uma reamostragem usando
um interpolador linear para que todas as imagens fiquem com uma resolucao isotropica de
Imm no eixo axial. Por fim, todos os volumes tiveram o cranio e estruturas adjacentes
removidas (BAUER; FEJES; REYES, 2013) para preservar a anonimidade dos pacientes.
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3.2 Pré-processamento das Imagens

Nessa subsecao é apresentado as etapas de pré-processamento aplicadas aos exames
com os objetivos de: 1) normalizar os volumes para um mesmo padrao, 2) corrigir as
distor¢oes causadas pelo campo magnético do aparelho de RM, 3) extracao de caracteristicas

usando o SLIC e 4) modelagem dessas caracteristicas com foco no aprendizado da rede.

3.2.1 Normalizacao Estatistica

A primeira etapa do pré-processamento é a normalizacdao das intensidades de pixel.
Devido ao fato dos exames serem feitos em diferentes localidades, sem uma padronizacao
dos parametros para aquisicao dessas imagens ¢ aplicada uma etapa de normalizagao
estatistica. Essa etapa é comumente aplicada em outros trabalhos envolvendo a mesma
base de exames (PEREIRA et al., 2016) (ALEX et al., 2017).

O objetivo é normalizar as intensidades dos pixel para que a média seja igual ou
proxima a zero e o desvio padrao fique em uma unidade ou menor. A normalizagio é feita
de fatia por fatia e para cada modo de ressonancia (FLAIR, T1, T1C, T2).

Para isso ¢ feita a divisao de todos os valores de pixel da fatia por sua média e o
resultado é dividido pelo desvio padrao. Na 3.1 ¢ descrito esse processo, onde p;; é o valor

de pixel apds o calculo da normalizagao e p;; € o valor antes da normalizagao.

pij — Média(fatia)
Desvio Padrao (fatia)

Péj = (3.1)
Na Figura 18 é possivel observar como as fatias estao antes da normaliza¢do na

coluna Pré e apds a normalizagdo na coluna Pés.

3.2.2 Correcado de nao uniformidades causadas pelo campo magnético

Um efeito comum em imagens é a presenca de nao uniformidade de intensidades de
baixa frequéncia causada por diferentes efeitos externos e algumas vezes incontrolaveis ao
momento da aquisi¢io (TUSTISON et al., 2010). No contexto das imagens de ressonéncia
esse efeito é causado pelo campo magnético aplicado e pode ser observado nas imagens.
Para correcao desse efeito chamado de bias, é aplicado um algoritmo chamado n4 bias
field correction (TUSTISON et al., 2010) para corrigir essas uniformidades. Na Figura 19
podemos ver esse efeito presente em uma imagem de RM no plano axial de um pulmao, o
campo estimado pelo algoritmo e a correcao feita, na Figura 20 temos o resultado dessa

etapa aplicado a uma fatia.
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Figura 18 — Antes e depois da aplicagdo da normalizagao estatistica
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Fonte: Acervo do autor.

3.2.3 Extracdo de Caracteristicas - Superpixels

Usualmente, em outros trabalhos que também usam técnicas de aprendizado
profundo (PEREIRA et al., 2016) para o mesmo problema de segmentagao das dreas de
lesao, a etapa de extracao de caracteristicas consiste na retirada de janelas da imagem
que, de acordo com a marcacao do especialista, recebem um rétulo indicando sua classe.
Essa técnica tem sido usada frequentemente e também foi usada para o trabalho que

estabeleceu o estado da arte para esse problema, porém apresenta alguns pontos negativos.

Em algumas situacoes a janela retirada da imagem possui tecido de mais de uma
classe ao mesmo tempo, porém deve ser rotulada com apenas uma delas. Esse tipo de
abordagem pode criar caracteristicas ambiguas que podem atrapalhar o treinamento da

rede.

Outro ponto negativo é no processo de criagdo da mascara de segmentacao. Nesse
processo, para cada janela de um exame de teste sera atribuida uma classe, porém para
evitar que a classe atribuida a essa janela interfira com a classe das regioes adjacentes que
também estao presentes na mesma janela, apenas o pixel central recebe o rétulo. Esse tipo
de abordagem pode criar méscaras de segmentacao nao muito precisas, pois a atribuicao
do rétulo pode ser feita a uma area que nao necessariamente pertenca a classe. Em suma,

essa abordagem extrai caracteristicas agrupando regides com base no suposicao que regioes
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Figura 19 — Exemplo do efeito do campo de bias

Original

Campo de bias
estimado

Imagem
Corrigida

Fonte: (TUSTISON et al., 2010)

Figura 20 — Resultado da correcao do bias.
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Fonte: Acervo do autor.
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Figura 21 — SLIC aplicado a quatro fatias de RM do modo FLAIR
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Fonte: Acervo do autor.

proximas sao similares.

A alternativa a essa etapa que esse trabalho investiga é a extracao de caracteristicas
pelo SLIC (Capitulo 2, Subsecao 2.2.1), formando superpixels. Como descrito anteriormente,
o SLIC é um algoritmo de agrupamento que usa informacoes de distancia espacial assim
como distancia de valores de pixel para agrupar pixels préximos dentro de uma estrutura
atomica chamada de superpixel. Essa abordagem visa minimizar os problemas encontrados
com a extragao de janelas. Usando o SLIC para extrair caracteristicas é possivel preservar,
na maioria dos casos, o perimetro da lesao. Na Figura 21 é possivel ver os superpixels
criados na modalidade de ressonadncia FLAIR e como essa técnica lida com a separacao

entre tecido de lesdo e tecido saudavel.

3.2.4 Modelagem da Entrada das Redes Neurais

Nessa etapa é feita a modelagem da entrada visando criar os melhores dados possiveis
para a rede neural discriminar entre as classes. Em trabalhos similares, uma caracteristica
compreende os dados da mesma regiao nos quatro modos da ressonancia disponivel.
Em outras palavras, a janela extraida na modalidade FLAIR tem uma correspondente
com a mesma posi¢ao nas outras 3 modalidades. Dessa forma, uma instancia é criada
'empilhando’essas janelas correspondentes criando uma estrutura 3 dimensional, sendo as
duas primeiras representando o tamanho da janela extraida e a ultima representando a

profundidade de 4 canais.
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O dois principais objetivos em agrupar as informacoes dos quatro modos da
ressonancia em uma unica instancia em oposi¢ao a tratar elas separadamente sao: 1)
representar as diferencas de intensidades para cada classe nos quatro modos ao mesmo
tempo e 2) evitar confusao da rede durante o treinamento. Se uma instancia de lesdo da
FLAIR for tratada separada de uma lesdo de T2 da mesma regido por exemplo, a rede
pode nao ser capaz de aprender discriminar entre lesao e nao lesao porque as intensidades

de pixel para cada modo sao muito distintas.

Para modelar a entrada de com uma perspectiva similar a esses trabalhos, foram
feitas algumas adaptacgoes, pois ao aplicar o SLIC em cada modo da ressonancia os
resultados de contorno sao diferentes, e nao existira a mesma correspondéncia de regices
presentes na abordagem de janelas citada acima. Para contornar essa limitacao, o SLIC
¢é aplicado em todas as fatias para o modo de ressonancia FLAIR apenas e é usado
o contorno para extrair exatamente a mesma regiao dos outros modos. Por fim, cada
superpixel sobrepoe um fundo preto de dimensoes de 28x28 que é usado para padronizar o

tamanho da entrada.

O processo de rotulacao dessas instancias criadas ¢ feito com base na intersecao
entre a marcacao do especialista e drea do superpixel. Se a intersegao for significativa, esse
superpixel recebe o rétulo representando a classe de lesdo e vice-versa. E considerado uma
intersecao significativa se o niimero de pixels de interse¢ao for maior que os niimero de

pixels saudéveis.

Por 1ultimo ¢ feita a divisao de parte da base de dados em 3 outras bases: de treino,
validacao e teste. A base de treino compreende os superpixels de lesao e saudaveis de 60

pacientes, a base de validacao tém mais 10 pacientes e a base de teste 10 pacientes.

A Figura 22 ilustra graficamente as etapas desse processo. Primeiramente o SLIC é
aplicado no modo FLAIR, em seguida cada superpixel é extraido e padronizado fazendo a
sobreposicao em um fundo de 28x28, por fim os superpixels correspondentes para cada

modo da ressonancia sao concatenados formando uma amostra.

3.3 Treinamento e Arquitetura das Redes Discriminantes

Como explicado anteriormente, serd usada uma rede discriminativa para classificar
os superpixels e gerar uma mascara de segmentacao. Primeiramente, cada uma das redes
sao treinadas com a base de treino, e o validadas com a base de validacao. Ao fim do
treinamento os pesos sao salvos. Para os testes, esses pesos sao carregados em uma rede de
mesma arquitetura a usada no treinamento e cada superpixel de teste passa pelo processo
de inferéncia da rede, atribuindo uma classe para cada. Com a classe de cada superpixel é
formada uma mascara binaria com a regiao de lesdo para aquela fatia. Nessa secao sera
descrita a arquitetura da CNN e da ACGAN usada.
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Figura 22 — Processo formagcao da entrada.
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Fonte: Acervo do autor.

3.3.1 Arquitetura da ACGAN

No Capitulo 2 foi explicado como é organizado o modelo da ACGAN e o como
duas redes competem para que uma melhore os parametros da outra. Essas duas redes tem
objetivos diferentes, uma cria novas instancias e a outra discrimina se a instancia proposta
a ela pertence a base de treino ou é uma amostra gerada sinteticamente. O processo de

treino é descrito em Algoritmo 2.

Nesse trabalho tanto a rede geradora quanto a rede discriminante sdo representadas
por duas redes convolucionais. A arquitetura da rede discriminante é apresentada na
Tabela 1 e a da rede geradora pode ser vista na Tabela 2. Na rede discriminante a saida
é composta por 3 probabilidades. A primeira, P_falsa, é a probabilidade da amostra
ser falsa, ou seja, criada pela rede geradora. A segunda tupla P_sauddvel, P_lesdo é a

probabilidade da amostra pertencer a cada uma das classes.

Na rede geradora a entrada é composta pelo ruido Z e um rétulo de entrada L,
dessa forma a rede sabe para que classe gerar uma nova instancia. A saida é no mesmo

formato de uma instancia do treino, 28x28x4.

3.3.2 Arquitetura da CNN

Para esse trabalho a CNN sera a arquitetura de controle. Por ser um processo
ja investigado para esse problema e essa base de exames, os resultados da segmentacao
usando a CNN serdo usados para comparar se houve algum beneficio para segmentacao ao
usar o treinamento adversario. A arquitetura, para propdsitos de comparacao é a mesma
usada pela rede discriminante da ACGAN, exceto pela camada de saida. Esta arquitetura

pode ser vista na Tabela 3.
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Tabela 1 — Arquitetura rede Discriminante.

Entrada: 28x28x4
Convolucao 1 + LeakyRelu
Convolugao 2 + LeakyRelu
Convolugao 3 + LeakyRelu

Dropout
Convolucao 4 + LeakyRelu
Convolucao 5 + LeakyRelu
MaxPooling
Dropout
Convolugao 6 + LeakyRelu
Convolugao 7 + LeakyRelu
Convolucao 8 + LeakyRelu
MaxPooling
Dropout
Softmax
Camada Completamente Conectada
Saida: (P_falsa), (P_sauddvel, P_lesdo)

Tabela 2 — Arquitetura Geradora.

Entrada: Z + L

Camada Completamente Conectada

Convolucao transposta 1 + Relu

Convolucgao transposta 2 + Relu

Convolugao transposta 3 + Tangente Hiperbdlica

Saida: 28x28x4

Tabela 3 — Arquitetura CNN.

Entrada: 28x28x4
Convolucao 1 + Relu
Convolucao 2 + Relu
Convolugao 3 + Relu

Dropout
Convolucao 4 + Relu
Convolucao 5 + Relu

MaxPooling

Dropout
Convolucao 6 + Relu
Convolugao 7 + Relu
Convolucao 8 + Relu

MaxPooling
Dropout
Softmax

Camada Completamente Conectada
Saida: (P_sauddvel, P_lesao)
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4 Resultados e Discussao

Nesse capitulo sera apresentados as métricas de avaliagao usadas, os testes propostos,
os resultados obtidos, o estudo de alguns casos mostrando pontos positivos e negativos da
metodologia e por fim a comparacao dos resultados com outros trabalhos relacionados da

literatura.

4.1 Meétricas de Avaliacdo da Segmentacao

A avaliagao sera feita baseada em quatro indices, que descrevem a intersecao entre
o real e o que é proposto pelo método e servem de base para as métricas de avaliagao

usadas. Esses indices descrevem quatro situagoes:

e O proposto é positivo e o real também - verdadeiro positivo (VP)
e O proposto é negativo e o real é positivo - falso positivo (FP)
e O proposto é positivo e o real negativo - verdadeiro negativo (VN)

e O proposto é negativo e o real também - Falso Negativo (FN)

As métricas escolhidas para avaliacao dos resultados da segmentacao, medem a
similaridade entra a marcagao do especialista e a marcacao proposta pelo método proposto
a nivel de pixel. Essa métricas sdo: a precisdo, sensibilidade, indice Dice e indice de Jaccard.

As Equagoes 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 descrevem reespectivamente essas métricas.

Precisao = VPVfFP (4.1)
Sensibilidade = VPV—I—PFN (4.2)
Diee = 5vp +21‘;§ +FN (43)
Jaccard = VA (4.4)

VP+FP+ FN
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4.2 Primeiro Teste

No primeiro teste realizado, a intengao é avaliar o desempenho da metodologia de
segmentacao com base nas métricas escolhidas. O conjunto de treino foi composto dos
superpixels correspondentes a 60 pacientes e o de validagao por 10 pacientes. Os testes sao
feitos em um outro conjunto de 10 pacientes onde o método propde a segmentacao para
cada fatia do exame. Cada exame contém 155 fatias, dessa forma serao avaliadas 1550

fatias no teste.

Com o objetivo de comparar diretamente os resultados das duas redes, os pardmetros
foram os mais proximos possiveis. As arquitetura das redes CNN e ACGAN sao as mesmas
(Subsecao 3.3.1 e 3.3.2), com execao da func¢ao de ativagdo em que na CNN é usada a
Relu e na CNN a LeakyRelu, essa diferenca é explicada pelo fato que a a rede ACGAN
estabiliza o gradiente melhor durante o treinamento com a ativacao LeakyRelu o tamanho
de batch é de 32 amostras, funcao de otimizacdo Adam com taxa de aprendizado de 0.0002,
50 épocas de treino e para a ACGAN o tamanho do ruido Z de 400.

Na Tabela 4 sao apresentado os resultados da segmentacao usando as métricas
baseadas na matriz de confusao entre a lesao detectada pela metodologia e a marcacao de

lesao pelo especialista. As métricas usadas sao descritas no Capitulo 2, subsecao 2.4.

Tabela 4 — Resultados do Teste 1

CNN ACGAN
Precisao Sensibilidade Dice  Jaccard ‘ Precisao  Sensibilidade Dice Jaccard
Média 0.5747 0.7299 0.6360 0.4698 | 0.60014 0.7283 0.6526  0.4860
Desvio Padrao  0.1094 0.0905 0.0697 0.0750 0.0863 0.07417 0.04747  0.0530
Mediana, 0.5390 0.6950 0.6428 0.4737 0.5625 0.7190 0.6469 0.4781

No teste 1, a ACGAN apresenta em média resultados relativamente melhores que a
CNN em quase todas as métricas apresentadas, com excecao da sensibilidade, obtendo 0.60
de precisao, 0.72 de sensibilidade, 0.65 de Dice e 0.48 de Jaccard. Os valores de precisao
baixos sao explicado pela grande frequéncia de falsos positivos presentes. Apesar dessa

limitacao, as duas redes geram casos muito eficazes como mostrado na Figura 23.

Para a primeira fatia da Figura 23 foram obtidos resultados com a CNN de 0.93
de precisao, 0.87 de sensibilidade, 0.90 de Dice e 0.82 de Jaccard. Para a ACGAN os
resultados foram de 0.96 de precisao, 0.62 de sensibilidade, 0.75 de Dice e 0.61 de Jaccard.

Para a segunda fatia os resultados obtidos pela CNN foram de 0.96 de precisao,
0.74 de sensibilidade, 0.83 de Dice e 0.72 de Jaccard. Para a ACGAN os resultados foram
de 0.95 de precisao, 0.68 de sensibilidade, 0.79 de Dice e 0.66 de Jaccard.

Esses resultados mostram que para casos onde as lesdes possuem bordas bem

definidas, o método é bastante eficaz.
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Figura 23 — Resultados eficazes de segmentacao proposta pelas daus redes. Linha a) Fatias
originais, b) Fatias segmentadas. Contorno Azul - marcagao do especialista;
Contorno Vermelho - marcagao gerada pela CNN; Contorno Verde - marcagao
gerada pela ACGAN.

Fonte: Acervo do autor.

Porém, como mencionado anteriormente, o niimero de falsos positivos retornado
é muito elevado. Alguns exemplos sdo apresentados na Figura 24. A primeira fatia nao
possui lesao marcada pelo especialista e mesmo assim, as duas redes retornaram areas de
lesao. Na segunda fatia, onde a lesao se encontra no lado direito, a CNN nao conseguiu
marcar a area de lesdo e retornou apenas falsos positivos. A ACGAN por outro lado

conseguiu marcar a lesdo, porém marcou muitas areas proximas sem lesao.

4.3 Segundo Teste

No segundo teste, as arquiteturas e parametros usados no treinamento das redes se
mantém que no primeiro teste, com a diferenca que o niimero de pacientes do conjunto de
treino e validacao foram drasticamente reduzidos, sendo 15 para o treino, 5 para validacao

e os mesmos 10 pacientes para o teste.

O objetivo desse teste é investigar se a ACGAN consegue resultados significati-
vamente melhores em relacao a CNN, baseado no fato de que, para o treinamento da
ACGAN, ela gera a mesma quantidade de amostras fornecidas no treino. Dessa forma a

rede discriminante deve avaliar o dobro de amostras da base do treino.
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Figura 24 — Resultados desfavoraveis obtidos para cada rede. Linha a) Fatias originais,
b) Fatias segmentadas. Contorno Azul - marcacao do especialista; Contorno
Vermelho - marcacao gerada pela CNN; Contorno Verde - marcagnao gerada
pela ACGAN.

b)

Fonte: Acervo do autor.

O esperado é que esse tipo de treinamento tenha um efeito similar ao de data
augmentation na tarefa de classificacdo usando arquiteturas profundas. Esse efeito é criado
aumentando a variabilidade do conjunto de treino de forma a melhorar a robuztez de
classificagdo para casos muito distintos. O trabalho de Wang (2017), mostra que das
diversas técnicas de data augmentation investigados, o processo de gerar imagens usando
outra rede convolucional é promissor. Os resultados desse teste estao sumarizados na
Tabela 5.

Tabela 5 — Resultados do teste 2

CNN ACGAN
Precisao Sensibilidade Dice  Jaccard ‘ Precisdao Sensibilidade Dice Jaccard
Média 0.5137 0.5356 0.5144  0.3548 0.5161 0.5975 0.5438 0.3812
Desvio Padrao  0.1448 0.1338 0.1236  0.1140 0.1476 0.1386 0.1178 0.1063
Mediana 0.5260 0.5265 0.5141  0.3460 0.5210 0.6019 0.6026  0.4313

Nesse segundo teste, é notavel que a ACGAN ainda apresenta em média resultados
relativamente melhores que a CNN. Em uma situagao onde o niimero de instancias para

cada classe é mais restrito, a CNN parece sofrer mais com essa limitacdo do que a ACGAN.
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4.4 Comparacao de resultados

Na Tabela 6 ¢ apresentado os resultados de outros trabalhos envolvendo a mesma

base de dados, alguns parametros de treino e seus resultados.

Tabela 6 — Comparacao dos resultados do método proposto com outros trabalhos da
literatura.

‘ N° Pacientes de Treino ‘ N° Pacientes de Teste ‘ Precisao ‘ Sensibilidade ‘ Dice ‘ Jaccard

Pereira et al. (2016) 274 36 - 0.89 0.88 -
Alex et al. (2017) 8 14 0.59 0.91 0.69 -
Proposto 60 10 0.60 0.72 0.65 0.48

O trabalho de Pereira et al. (2016) apresenta os melhores resultados para essa
base de dados. E possivel perceber que foi atingido resultados muito significativos, com
uma quantidade elevada de pacientes para treino. Esse trabalho pré-processa as fatias em
patches de cada classe e usa uma rede convolucional para classificacao. Esses resultados
representam a qualidade desejada para outros trabalhos envolvendo esse problema com

essa base.

O trabalho proposto e o trabalho de Alex et al. (2017) apresentam resultados
similares de precisao e Dice ao proposto. Esse, também usa a rede discriminante de
uma GAN para diferenciar entre a classe saudavel e anémala. Percebe-se também que
esse trabalho alcangou resultados muitos significativos para um nimero tao pequeno de
pacientes de treino. Nesse trabalho sao usados no treinamento apenas janelas da classe
saudavel, causando que ela aprenda apenas uma classe. A intuicdo por tras desse método é
que a rede ao ser apresentada a uma janela que contém lesao retornard uma probabilidade
baixa e os autores estabelecem um limiar, manualmente, para diferenciar entre as classes.
A desvantagem desse método é que ele limiar é rigido e deve ser adaptado para outras

bases de dados.

O trabalho aqui proposto é similar, pois usa uma uma variante da GAN com o
mesmo objetivo de classificar os superpixels em saudédvel e anomalo. Apesar dos resultados
obtidos ainda se mostrarem inferiores ao método de Alex et al. (2017), o método proposto
¢ melhor adaptavel para uma segmentacao envolvendo as quatro classes disponiveis na

base (necrose, edema, tumor sélido e tumor) pois a ACGAN usa as informacoes de classe.
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5 Concslusao e Trabalhos Futuros

O cancer de cérebro é uma doenca muito agressiva, apresentando uma sobrevida
muito baixa e com um prognéstico desanimador pelo fato de estar localizada no 6rgao de
controle do corpo humano, onde até em casos benignos pode representar o risco de morte.
Por esses fatores é de extrema importancia que trabalhos envolvendo essa doenca sejam

mais frequentes.

Esse trabalho propoe um método de segmentagao automatico para gliomas em
imagens de ressonancia magnética, usando técnicas de agrupamento e novos modelos
de aprendizado recém propostos. A intengao é propor uma método de segmentacao que

forneca uma segunda opiniao ao especialista no momento da avaliagao desses exames.

Os resultados foram promissores obtendo 0.65 Indice de Dice e 0.48 de Jaccard
mostram que esse trabalho é um ponto de partida para a segmentacio de gliomas. E
importante destacar que esse trabalho contou com apenas 80 exames de uma base de 220 e
esse conjunto de exames possui uma variabilidade de exames adquiridos sem um protocolo

de aquisicao padronizado.

Por fim, conclui-se que esse trabalho apresenta um ponto de partida para segmen-
tacao de gliomas em imagens de ressonancia magnética, e se as limitagoes e problemas
forem resolvidos podera ser um método eficiente e com mais estudos, usado na pratica

clinica, auxiliando o especialista.

Como trabalho futuros, pretende-se:

e Usar as quatro classes de lesao disponiveis (edema, necrose, tumor, tumor sélido)

para melhor generalizar o que é tecido saudavel e anémalo.

e Encontrar novos métodos para homogeneizar as fatias e com objetivo de evitar um

numero grande de falsos positivos.

e Aumentar o ntmero de casos de treino e teste, fornecendo a rede mais instancias

para um melhor aprendizado.
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