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Resumo

O cancer de rim esta entre os 10 canceres mais comuns em homens e mulheres e, segundo
a GLOBOCAN (Global Cancer Observatory), apresenta uma taxa de mortalidade de
54% mno Brasil. Um diagnéstico precoce é primordial para um melhor prognostico dessa
doencga e os exames de imagem sao fundamentais no diagnéstico deste tipo de tumor.
A interpretagdo dessas imagens é um processo manual que depende na observacao e
experiéncia do profissional, portanto, técnicas computacionais de automatizagao desse
processo se apresentam como uma alternativa para contribuir para diagnoéstico precoce do
cancer de rim. Nos tltimos anos a rede neural convolucional HRNet vem recebendo atencao
crescente na segmentacao semantica devido ao seu alto desempenho. Portanto, o objetivo
deste trabalho consiste em avaliar o desempenho de redes neurais profundas HRNet no
contexto de segmentagao de imagens de tomografia computadorizada de pacientes com
tumores renais. Serao utilizadas técnicas de otimizacao para avaliar modelos de redes
neurais convolucionais e o dataset consiste no conjunto de imagens do repositério KiTS19.
O modelo proposto conseguiu alcancar Dice score de 91,4% e 70,3% para a segmentacgao

do rim e tumor, respectivamente.

Palavras-chave: Cancer de Rim, Aprendizagem Profunda, Tomografia Computadorizada,

Segmentacao, HRNet.



Abstract

Kidney cancer is among the 10 most common cancers in men and women, and according to
with GLOBOCAN (Global Cancer Observatory), presents a mortality rate of 54% in Brazil.
An early diagnosis is essential for a better prognosis of this disease and imaging tests are
fundamental in the diagnosis of this type of tumor. The interpretation of these images is a
manual process that depends on observation and experience of the professional, therefore,
computational techniques for automating this process are presented as an alternative to
contribute to early diagnosis of kidney cancer. In recent years, the convolutional neural
network HRNet has been receiving growing attention on semantic segmentation due to its
high performance. Therefore, The objective of this work is to evaluate the performance of
deep neural networks HRNet in the context of segmentation of CT images of patients with
renal tumors. Optimization techniques will be used to evaluate models of convolutional
neural networks and the dataset consists of the set of images from the KiTS19 repository.
The proposed model was able to achieve Dice score of 91.4% and 70.3% for kidney and

tumor segmentation, respectively.

Keywords: Kidney Cancer, Deep Learning, Computed Tomography, Segmentation,
HRNet.
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1 Introducao

O avanco de tecnologias de software e de hardware como, unidades de processamento
centrais (CPUs) e unidades de processamento grafico (GPUs), além do crescimento
da quantidade de dados disponivel ao publico, foram fundamentais para o avanco do
desenvolvimento de algoritmos de aprendizagem de alta desempenho em diversas aplicagoes
(SHEN: WU; SUK | 2017)). Destacando experimentos na area de andlise de imagens médicas,

como segmentacao de imagens de érgaos e tumores.

Céncer é um termo que abrange mais de 100 diferentes tipos de doengas malignas que
tém em comum o crescimento desordenado de células, podendo invadir tecidos adjacentes
ou 6rgaos a distancia (INCA| [2021al). Assim, existem muitos tipos de tumores que podem
se desenvolver em qualquer parte do corpo, estes sao nomeados conforme o local onde
se originaram. Diferentes tipos de tumores podem se comportar de formas distintas,
por esse motivo, dois tipos de cancer distintos sao doencas muito diferentes, o local de
origem determina seu comportamento como sintomas, consequéncias e a velocidade de

desenvolvimento da doenca. O cancer renal é um tipo de tumor que se inicia no rim.

De acordo com o |American Cancer Society| (2022), o cancer de rim esté entre os 10
canceres mais comuns em homens e mulheres. Em geral, o risco de se desenvolver cancer
de rim ao longo da vida é de 1 em 46 em homens, enquanto o risco para mulheres é de 1

em 82. No Brasil, essa doenca afeta principalmente idosos, com maior incidéncia na faixa
de idade compreendida entre 40 e 60 anos (BARBOSA; LIMA; GUIMARAES, 2012).

A taxa de novos casos de cancer de rim aumentam desde a década de 1990,
embora pareca ter se estabilizado nos tultimos anos. Parte desse aumento se deu,
provavelmente, devido ao uso de exames de imagem mais recentes para o diagnostico,
como a tomografia computadorizada (TC), que detecta alguns tipos de cdncer que antes
nao seriam diagnosticados (AMERICAN CANCER SOCIETY], [2022).

Dentre os tipos de tumores renais, o carcinoma de células renais (CCR) maligno
é responsavel por mais de 90% de casos. Como o cancer de rim ndo apresenta sintomas
nos estagios iniciais, muitas vezes é diagnosticado quando se encontra em uma fase mais
avancada (SHON HO SUN| 2020). No Brasil, a incidéncia estimada é de 7 a 10 casos para
cada 100 mil habitantes. O prognostico desse tipo de cancer depende, dentre outros fatores,

da idade do paciente e da rapidez em se diagnosticar e tratar a doenga (INCA| 2019)).

Dessa forma, um diagnostico precoce é primordial para um melhor prognéstico.
Uma anamnese (registro de dados obtidos em uma conversa inicial com o paciente) e
exame fisico detalhados sao essenciais o diagnostico inicial. Os exames de imagem sao

fundamentais no diagnodstico deste tipo de tumor. Para uma melhor avaliagao do tumor,
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é recomendado uma tomografia computadorizada de abdémen e pelve e/ou ressonéncia
magnética de abdomen. Nesses exames ¢ evidenciada a massa de origem renal, sendo de
extrema importancia a avaliacgdo de ambos os rins. Os exames laboratoriais sao tteis para
avaliar a condicao clinica do paciente, presenca de anemia e alteracao da funcao renal
(INCA| 2021D).

O uso de imagens médicas como tomografia computadorizada (TC), ressonéncia
magnética (RM), tomografia por emissao de pésitrons (PET), ultrassom, raio-x, entre
outros, é fundamental para a detec¢do, diagnostico e tratamento de doengas (BRODY],
2013).

A interpretacao dessas imagens é um processo manual que depende na observagao
e experiéncia do profissional. No entanto, devido a grandes varia¢des na patologia e a
possivel fatiga de especialistas, pesquisadores e médicos comecaram a se beneficiar da
automatizagao desse processo (SHEN; WU; SUK., 2017).

A analise computadorizada para uma melhor interpretacao de imagens tem sido
um problema altamente estudado na area de imagens médicas. No que diz respeito a
compreensao de imagens, os avancos recentes em aprendizado de maquina, especialmente
na area de Deep Learning (DL), estao progredindo para identificar, classificar e quantificar

padroes em imagens médicas.

Deep Learning (DL) é uma area de aprendizado de maquina onde modelos
computacionais compostos de multiplas camadas de processamento aprendem
representacoes de dados com miiltiplos niveis de abstragao. Esses métodos tém melhorado
dramaticamente os resultados em reconhecimento de fala, reconhecimento de objetos
visuais, detecgao de objetos e muitos outros dominios (LECUN; BENGIO; HINTON|
2015)).

Assim, considerando as taxas de novos casos de cancer renal, assim como a
importancia do diagndstico precoce para um melhor prognostico desta doenca e o avanco
da tecnologia de aprendizagem de maquina e aprendizagem profunda, foram surgindo
trabalhos que visam melhorar a capacidade da assisténcia computadorizada em ajudar no

processo de detecgao do cancer de rim.

1.1 Trabalhos Relacionados

Esta secao apresenta trabalhos na literatura que objetivam a segmentacao de rins
em imagens de TC com estratégias que utilizam Deep Learning, assim como trabalhos que

utilizacao de redes HRNets em imagens médicas.

Em (HELLER NICHOLAS| 2021)) é apresentado trabalhos de segmentacao
semantica de rins e tumores de rins em imagem de TC do dataset KITS19 (HELLER'
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NICHOLAS;, [2019) utilizando métodos baseados em Deep Learning e processamento de
imagens. Entre eles, a abordagem que apresentou melhores resultados fez uso extenso de
data augmentation com ajustes que incluem, escalagao, rotagoes, brilho, contraste, uma
transformacao gama e a introducao de ruido gaussiano. A arquitetura proposta formado
de trés redes U-Net 3D foi testada com utilizando k-fold obtendo Dice de 0,912.

Yu Qian (2019) propdem um modelo de CNN de segmentagao treindvel em cascata
denominado Crossbar-Net. Essa arquitetura foi utilizada para a segmentacgao de imagens
de TC de rins com tumores, encontrando um coeficiente de similaridade de Dice (DSC) de
0,913.

Cruz Luana Batista, (2020) utilizam uma abordagem para segmentagiao de imagens
de TC de rins e tumores renais onde, primeiro, realiza a reducao de escopo usando AlexNet
seguido de uma segmentacao inicial utilizando U-Net 2D e, por fim, a reducgao de falso
positivo utilizando processamento de imagem para manter os maiores elementos da imagem

(os rins). Essa técnica apresentou como resultado um coeficiente de Dice de 93,03%.

Quanto a utilizagdo de redes HRNet em imagens médicas, em (AHMED) [2021))
é proposto a deteccao de imagens de raio-x do pulmao para a identificacdo de
COVID-19. Nesse trabalho é feita uma segmentacao inicial do pulmao com a rede U-
Net (RONNEBERGER OLAF; BROX 2015), que passa entao pela HRNet (WANG
JINGDONG, 2020) que consegue evitar caracteristicas pequenas nas imagens. Antes de
entrar na HRNet, sdao utilizadas técnicas de Data Augmentation nas imagens extraidas
da U-Net. A classificacdo final obteve acuracia e sensibilidade de 99,26% e 98,82%

respectivamente.

Esses sdo exemplos de trabalhos desenvolvidos para a segmentacao de rins e
tumores renais em imagens de TC, assim como o uso da rede neural HRNet no problema
de diagnostico de imagens médicas. Sendo assim, a metodologia proposta busca analisar a

aplicabilidade dessa arquitetura no problema de segmentacao de imagens de cancer renal.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo analisar o desempenho da rede neural convolucional
High Resolution Network (HRNet) na segmentacao seméantica de imagens de TC para

delimitar regioes dos rins e tumor na imagem.

1.2.1 Objetivos Especificos

Destaca-se como objetivos especificos deste trabalho:
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o Adaptar e aplicar a rede neural convolucional HRNet para a segmentacao de imagens

de rins de TC, delimitando as regides dos rins e do tumor na imagem;

e Anélise do desempenho da rede neural convolucional High Resolution Network
(HRNet) na segmentagao semantica de imagens de TC para delimitar regioes dos

rins e tumor na imagem.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos explorados para o desenvolvimento do estudo

bem como as técnicas computacionais utilizadas.

2.1 Cancer Renal

As células cancerosas se diferem das normais de algumas formas. Elas perdem o
controle sobre a divisao celular, multiplicando-se de maneira indefinida e rapidamente,
além de nao morrerem como as células normais e, ao invés disso, acumulam-se formando

tumor (PRADOJ 2014).

Os rins sao um par de 6rgaos com o formato de feijao, cada um do tamanho de
um punho. Eles estao presos a parede posterior superior do abdémen e protegidos pela
caixa torécica inferior (AMERICAN CANCER SOCIETY], 2020a)). A fung¢ao dos rins é,
entre outras, filtrar o sangue, eliminando substancias que sao nocivas ao organismo, como
a amonia, a ureia e o acido urico. Eles também atuam secretando substancias importantes
para nossa saude (SBN| 2022).

Quando se origina nos rins, um tumor por ser localizado em diferentes regides. Uma
regiao comum de ser encontrado é no tubo responséavel por filtrar as impurezas do sangue,
nesses casos o cancer é chamado de Carcinoma de Células Renais (CCR) e representa
a maioria dos casos de cancer renal. Quando é localizado nas vias excretoras do rim, o
tumor ¢é classificado como um Carcinoma de Células Transicionais (CCT) (AMERICAN
CANCER SOCIETY], 2020b). De cada 100 casos de cancer de rim, em torno de 50% sao
de CCT (INCAJ 2019).

2.2 Tomografia computadorizada (TC)

Alguns dos exames de imagem utilizados para identificar um tumor renal sao, o
Raio-X, a ultrassonografia, a ressonancia magnética ou a tomografia computadorizada. Ao
contrario da maioria dos outros tipos de cancer, os médicos geralmente podem diagnosticar

o cancer de rim com base em exames de imagem sem fazer uma biépsia (AMERICAN
CANCER SOCIETY], 2020al).

A tomografia computadorizada é um exame de imagem nao invasivo, ele utiliza
da tecnologia de raio-x com computadores programados para produzir imagens de alta

qualidade dos 6rgaos internos. Esse exame combina a imagem de miiltiplos raio-x e, por
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isso, 6 mais detalhado do que uma radiografia comum. E utilizado para o estudo de diversas
partes do corpo e pode diagnosticar diversos tumores (JuNIOR; YAMASHITA . 2001).

Figura 1 — Exemplo de imagens de pulmao criadas a partir de exames de (a) Raio-X e (b)
TC

a)

Fonte: (]COHEN et a1.|, |2020[) e (]YANG et a1.|, |2020[)

A tomografia computadorizada usa raios-x para fazer imagens transversais
detalhadas dos érgaos internos. Ele pode fornecer informagoes precisas sobre o tamanho,

forma e localizacao de um tumor. Também serve para verificar se o cancer se espalhou

para os linfonodos préximos ou para érgaos e tecidos fora do rim (AMERICAN CANCER]
SOCIETY], [2020a)).

H4 20 anos, os casos de carcinoma de células renais nao representavam mais de 5%
do total de casos de tumores renais encontrados. Atualmente, gragas ao uso rotineiro de

técnicas radiolégicas nao invasivas, como a ultrassonografia e a tomografia computadorizada

(TC), houve um aumento acima de 30% no diagnéstico precoce (DALL’OGLIO MARCOS,
2001).

A TC realiza movimentos circulares ao redor do paciente enquanto a fonte de raio-x

¢é acionada. Ha também uma série de detectores responsaveis por transformar a radiacao

em um sinal elétrico, entdo convertido em uma imagem digital (JUNIOR; YAMASHITA.|

2001).

2.3 Deep Learning (DL)

Modelos usados em Aprendizagem Profunda (Deep Learning) sdo chamados de
Redes Neurais Artificiais (RNAs). Essas redes sdo sistemas computacionais baseadas em
uma colecao de unidades conectadas chamadas de neurdnios, cada conexao entre neurénios
transmite sinais de um para o outro. Normalmente neurdnios sao organizados em camadas,
diferentes camadas podem realizar diferentes transformacoes na informacgao transmitida

da primeira camada, chamada de input layer, a iltima camada, chamada de output layer
(RAUBER, 2016).
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Aprendizagem profunda é um subcampo da aprendizagem de maquina usado para
interpretar niveis de maior complexidade. Seus algoritmos dependem de unidades de
processamento nao lineares estruturados em multiplas camadas em cascata, geralmente
compostas por redes neurais artificiais cujos pardmetros sao estimados através do
treinamento e utilizados para extracao de caracteristica. Ou seja, enquanto a aprendizagem
de maquina normalmente trabalha de forma sequencial, a aprendizagem profunda trabalha
em camadas encadeadas de forma hierarquica, possibilitando analises ainda mais complexas
e profundas (ALZUBAIDI LAITH]| 2021).

A estrutura mais simples de uma rede neural artificial é o perceptron (The
perceptron: a probabilistic model for information storage and organization in the brain),
formado de apenas um neurdnio. Ele consiste em um modelo matematico que recebe uma
entrada, uma funcao de ativagao e produz uma tnica saida. Um perceptron com varias
camadas é chamado de Perceptron de Camadas Miltiplas (MLP). Os perceptrons sao

limitados uma vez que sé conseguem resolver problemas linearmente separaveis (SHEN

DINGGANG; SUK, 2017).

Cada no6 individual de uma MLP é modelo de regressao linear, composto por dados

de entrada, pesos, um bias e uma saida, representado pelas equacoes el2.2
> wizi 4+ b= wlxl + w2z2 + w3z3 + bias (2.1)

salda = f(z) = Lif > wlezl+b>=0;0if > wlzl+b <0 (2.2)

Para determinar como a maquina deve alterar seus parametros internos é utilizado
o algoritmo de backpropagation usado para calcular a representacao em cada camada a
partir da representacdo da camada anterior (LECUN; BENGIO; HINTON]| 2015).

Enquanto aprendizagem de méaquina constitui na pratica de utilizar algoritmos
que analisam dados, aprendem a partir deles e fazem uma predi¢ao ou determinacao
sobre novos dados, o Deep Learning utiliza de algoritmos inspirados pela estrutura e
funcao dos neurénios do cérebro para realizar essa tarefa. Quando um modelo de Deep
Learning aprende e efetua inferéncias sobre dados que foram previamente rotulados, ele
representa um modelo de aprendizagem supervisionado, nesse contexto, aprendizagem nao

supervisionada acontece quando o modelo efetua inferéncias sobre dados nao rotulados.

2.3.1 Redes Neurais Convolucionais

O aprendizado profundo é baseado no conceito de redes neurais artificiais. Essas
redes sao inspiradas pelos primeiros modelos de processamento do cérebro e podem ser
criadas aplicando algoritmo que imitam os processos de neurénios reais. Um neurdnio

recebe entradas de varias outras unidades ou fontes externas, pesa cada entrada e as soma.
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Se a entrada total estiver acima de um limite, a saida da unidade é um; caso contrario,
¢é zero. Portanto, a saida muda de 0 para 1 quando a total ponderada das entradas é
igual ao limite. Os pontos no espaco de entrada que satisfazem esta condi¢dao definem o
chamado hiperplano. Isso significa que um problema de classificagao pode ser resolvido

por uma unidade limite se as duas classes puderem ser separadas por um hiperplano.

Tais problemas sao considerados linearmente separaveis. (KROGH, [2008) Sua funcao é

ilustrada na Figura

Figura 2 — Modelo de um neuroénio

X

1
Xo %L
L

d
X1

g
F |—

: A
Fonte:

Xg —
Wy —_

Muitos problemas de classificacio nao sao linearmente separaveis. Podemos
separar as classes em tais problemas nao lineares introduzindo mais hiperplanos; ou
seja, introduzindo mais de uma unidade de limiar. Isso geralmente é feito adicionando uma
camada extra (oculta) de unidades de limite, cada uma das quais faz uma classifica¢ao
parcial da entrada e envia sua saida para uma camada final, que retine as classificagoes

parciais na classificacao final.

Figura 3 — Modelo de rede neural artificial.

camada de entrada camada oculta 1 camada oculta 2 camada de saida

Fonte: |redes—neurais| (]2020[).
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A Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network — CNN) é uma das
redes neurais de aprendizagem profunda mais utilizadas. Saio RNAs normalmente utilizadas
para analisar imagens, elas se diferenciam pelas camadas convolucionais e camadas pooling.

O termo convolucional se refere ao processo de filtragem que ocorre nesse tipo de rede
(O’SHEA; NASH, 2015).

As redes neurais normais nao sao bem dimensionadas para receber imagens como
dado de entrada. Em redes neurais comuns, cada né de uma camada é conectado a todos
os nés da camada anterior ou seguinte. Assim, ao receber esse tipo de dado, a imagem
tridimensional teria suas dimensoes reduzidas para um vetor de valores. Ja a CNN organiza
os neuréonios em um dado tridimensional com as dimensoes de profundidade, altura e
largura, isso permite a codificagao de recursos especificos da imagem na arquitetura,
tornando a rede mais adequada para tarefas focadas na imagem enquanto reduz ainda
mais os parametros necessario para configurar o modelo (ALBAWI SAAD; AL-ZAWTI,
2017)).

As CNNs sao compostas por trés tipos de camadas. Sao elas camadas convolucionais,
camadas de pool e camadas totalmente conectadas. Cada camada convolucional possui uma
quantidade de filtros (kernels) de tamanho definido, o processo de filtragem acontece ao se
colocar um filtro sobre uma matriz de pixels da imagem criando um mapa de caracteristicas.
Cada filtro produz um mapa de ativacao que reconhece certas formas e padroes. Todos

esses mapas de ativacao sao empilhados ao longo da dimensao de profundidade e resultam
na matriz de saida (ALBAWI SAAD; AL-ZAWI| 2017).

Uma camada de pooling é normalmente usada entre camadas convolucionais. E
usado para a reducao dos parametros e do tamanho espacial. Isso ajuda novamente a
diminuir o poder computacional exigido. A saida dessa camada pode retornar a maior
entrada de uma caracteristica (maz pooling) ou sua média (average pooling). Uma camada

totalmente conectada possui conexoes com todas as ativagoes da camada anterior.

2.3.2 HRNET

High-Resolution Network (HRNet) se refere & alta resolugao das imagens que estao
sendo processadas. E um algoritmo recente no campo de segmentacao semantica, deteccao
de pontos faciais (WU; JI, 2019) e previsao de pose humana (AMRUTHA K.; PAULOSE]
2021)).

Esta rede tem duas caracteristicas principais. Primeiro, as séries de convolucao de
resolucoes altas a baixas sao conectadas em paralelo. Em segundo lugar, as informagoes
entre as resolugoes sao trocadas repetidamente. A vantagem alcancada inclui a obtencao

de uma representagdo mais precisa no dominio seméantico (ALZUBAIDI LAITH, 2021]).
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Figura 4 — Modelo de rede neural convolucional.
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A segmentacao seméantica é usada para categorizar as estruturas de uma imagem

em determinadas classes. Isso é feito rotulando cada pixel da imagem (JORDAN| 2018).

No exemplo abaixo, todos os pixels que representam as pessoas sao rotulados como
pertencentes a classe “pessoa” e todos os pixels que representam a bicicleta estao rotulados
como classe "bicicleta” (Figura . O objetivo da segmentacao de imagens é permitir que o

algoritmo segmente a imagem em classes e, portanto, em certas estruturas.

Figura 5 — Exemplo de imagem de uma corrida de motocicleta (a) e sua segmentagao (b).

Fonte: (GUO YANMING, [2018)

A arquitetura da HRNet ¢ chamada HRNetV1 (Figura [6) e ela visa manter
a representacdo de resolucao alta da imagem conectando as diferentes resolugoes
convolucionais em paralelo (WANG JINGDONG, [2020). Ela comeca com um fluxo de

convolugao de alta resolucao, gradualmente adicionando fluxos de convolucao de alta a

baixa resolu¢ao, um por um, e conectando entao os fluxos de multi-resolucao em paralelo

(WANG et al, 2020). A rede resultante consiste em um nimero n de etapas com a

enésima etapa contendo os fluxos correspondentes de cada resolugao. Ela capaz de manter

representacoes de alta resolucao durante todo o processo.
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Figura 6 — HRNetV1 com 4 canais de resolugdo (representa n etapas, sendo n = 4)
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Fonte: (SUN et al., 2019)

Em outras arquiteturas de CNN, a imagem de entrada seria codificada em uma
representacao de baixa resolucao ao passar por uma sub-rede construida como uma série
conectada de convolugoes de alta a baixa resolugao. A representagao de baixa resolucao
seria entao recuperada para se tornar uma de alta resolucao. J4 na HRNet, a abordagem
paralela permite que as representacoes de alta resolugao sejam mantidas em toda a rede
neural e, portanto, a representa¢ao é mais precisa (ALZUBAIDI LAITH, |2021)).

Figura 7 — HRNetV2 - Concatenando as representacoes (upsampled) das resolucoes

Fonte: (SUN et al., [2019)

Na arquitetura HRNetV1, apenas as representagoes de alta resolugao entram na
camada de saida e, consequentemente, caracteristicas dos subsets das representacoes de
baixa resolugao sao perdidas. Para que essas informacoes sejam completamente incluidas
na saida ¢ realizado um upsampling das resolugoes mais baixas para a resolucao mais alta
para que a saida de todos os subsets sejam concatenados e incluidos na ultima camada
(Figura|7)). Esse modelo é chamado de HRNetV2 (WANG JINGDONG, 2020).

2.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a fundamentacao tedrica usada no desenvolvimento deste
trabalho. Para isso, foram apresentados conceitos sobre a anatomia do cancer renal e o uso
da tomografia computadorizada, redes neurais convolucionais, bem como a arquitetura
HRNet. No préximo capitulo [3] as etapas da metodologia proposta por este trabalho serdo

apresentados e discutidos.
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3 Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia proposta para a utilizagao da HRNet na
segmentacao de rins e tumores renais em imagens de TC. O diagrama de fluxo do conjunto

de etapas aplicado neste estudo estd sumarizado na Figura [§

Figura 8 — Metodologia
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Fonte: acervo do autor

A metodologia proposta para este trabalho envolve 4 etapas: aquisicao de dados,

construcao da rede neural, treinamento e avaliacao dos resultados.

3.1 Aquisicao da Base

A base utilizada na metodologia foi coletada do repositério do KiTS19 (2019
Kidney and Kidney Tumor Segmentation Challenge), uma competigao que visou estimular
0 progresso no problema de segmentacao automatica. O repositério, que contém um
conjunto de treinamento de 210 imagens de TC transversais com tumores renais, foi

divulgado publicamente com as correspondentes maéscaras de segmentagao semantica.
Cada caso representa uma imagem 3d segmentada (HELLER NICHOLAS| 2021]).

A base para a segmentacao foi construida inicialmente separando as camadas da
imagem 3d em conjuntos de imagens 2d conforme as classificagbes dos pixels presentes nas
mascaras. Os 210 casos representam 45.242 imagens, dentre elas, 15.831 possuem mascaras
com pixels classificados como rim, 5.712 apresentam tumores renais e 29.593 sao camadas

que nao incluem o rim de acordo com suas mascaras.

3.2 Construcao da Rede Neural

A maioria das técnicas de segmentacgao seméantica eram desenvolvidas inicialmente a
partir da classificacdo de imagens, estendendo a arquitetura para realizar outras tarefas de

visao computacional. A HRNet, por outro lado, foi projetada a partir do zero, conectando
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Figura 9 — Exemplo de imagem da base KiTS19 com presenca de tumor renal e sua
mascara

Fonte: acervo do autor

as convolugoes em série de alta resolucao a baixa resolugao em paralelo para manter as

representacoes de alta resolu¢ao durante todo o processo.

A arquitetura utilizada neste trabalho recebe como input uma imagem de resolugao
256 x 256 pixels. Essa

Figura 10 — Arquitetura geral da rede HRNet
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Fonte: acervo do autor

A arquitetura possui quatro estagios. O 1° estagio consiste em convolucoes de
alta resolugao. O 2° (39, 4°) estagio repete blocos de duas resolugdes (trés resolugdes,
quatro resolugoes) varias vezes (ou seja, 1, 4, 3). A camada final da rede realiza entao o
upsampling das representacoes de baixa resolugao para a resolugao mais alta e concatena
os 4 subconjuntos resultantes (Figura .

A segmentacao é feita em cada fatia do exame, sendo, portanto, uma segmentagao
2D. Apoés a aplicagao da arquitetura obtém-se o melhor modelo gerado para segmentacao

dos rins.
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Figura 11 — Arquitetura HRNet se dividindo em 4 resolugoes.
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Os seguintes hiperparametros foram otimizados via GridSearch durante o

treinamento:

e O numero de amostras em cada iteracao: 32, 16, 8, 2
o A funcao de otimizagao: Adam, SGD

o A taxa de aprendizado: 0.1, 0.01, 0.001, 0.0001

o Funcao de erro: DiceLoss, categorical cross-entropy

o Numero de épocas: 30, 50

3.3 Treinamento

A base constituiu de imagens com a presenca de pixels classificados como tumor,
rim e fundo, de acordo com suas mdscaras. Ela foi dividida entre (70%), teste (20%) e
validacao (10%) conforme o nimero de pacientes, resultando em uma base de treino de 147
casos (31707 imagens) e validacdo de 21 casos (4250 imagens), deixando 42 casos (9467

imagens) para teste.

Foi adotado um método de regularizacao para reduzir efeitos de overfit. O early
stopping encerra o treinamento quando ha sinal de overfitting, como quando o desempenho
do dataset de validagao passa a diminuir em comparacao com o dataset de treino. Como o
desempenho de uma rede neural pode variar, subindo e descendo em alguns momentos, ao
invés de parar o treinamento no primeiro sinal de overfitting, ¢ comum definir um ntmero

de vezes que esta variacao pode ocorrer antes de encerrar o treinamento.

Para definir o parametro foram gerados treinamentos com 30 e 50 épocas assim

como early stopping baseado nas métricas de loU e funcao de perda da validagao.
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3.4 Avaliacao

Para avaliacdo dos modelos, foram adotadas as métricas de IoU (Jaccard) e Dice.

O Dice, também conhecido como F-Score, é considerado a métrica de avaliacao
mais utilizada para a segmentacao de imagens médicas. Esta métrica pode ser calculada
através da razao entre o dobro da intersecao entre as duas regioes segmentadas e a soma

das areas das duas regides. Matematicamente, pode ser expressa pela Equagdo [3.1]

B 2V P
- 2VP+ FP+ FN’

DSC (3.1)

O indice de Jaccard, também conhecido como coeficiente de Jaccard ou Intersection
over Union (IoU), assim como o coeficiente Dice, é uma métrica aplicada para verificar
a similaridade entre dois conjuntos. Pode ser calculado pela razao entre o tamanho da

intersecao dos conjuntos e o tamanho da unidao dos conjuntos. Pode ser denotada pela
Equacao 3.2,
VP

TCC = VP T FP T N

(3.2)
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4 Resultados

Inicialmente, foram executados experimentos para ajuste dos hiperparametros.
Esses parametros foram escolhidos observando o desempenho e avaliando o modelo

progressivamente. A Tabela [I| apresenta os hiperpardmetros utilizados.

Tabela 1 — Hiperparametros de busca

Hiper-parametros Escopo de treino Valores selecionados
Batch size 32, 16, 8, 2 32
Optimizer Adam, SGD Adam

Taxa de aprendizado 0,1-0,0001 0.01
Funcao loss dice, categorical-crossentropy categorical-crossentrop
Epocas 30, 50 30

A HRNet foi treinada com a base completa, incluindo as imagens que representam
as camadas com presenca de rim sem tumor e camadas sem presenca de rim. O dataset de
treino e validacao foi consistiu da mesma separacao de casos da etapa anterior, desta vez
incluindo todas as camadas de imagens 2d para cada caso. Assim, esta base consistiu em
31.707 imagens de treino (147 casos) e 4.250 imagens de validagao (21 casos), representando
70% e 10% da base, respectivamente. Os 20% separados para teste, representou 9.467

imagens (42 casos)

O modelo mostrou melhores resultados quando treinado por 30 épocas com
32 amostras por iteragdo, otimizador Adam com taxa de aprendizado de 0,01 e

CategoricalCrossEntropy como fun¢ao da perda.

A Tabela[2] apresenta os resultados dos testes realizados na rede descrita na segunda

etapa da implementacao

Tabela 2 — Resultados da HRNet com dataset completo

Classes | Jaccard Dice
Fundo 0,998 0,999
Rim 0,844 0,915
Tumor 0,580 0,734
Mean 0,807 0,883
Acc 99%

Segmentacoes geradas pelo modelo descrito acima estao representadas na Figura

Todos os treinos e testes foram realizados com a mesma divisao do dataset. O

modelo com melhores resultados foi entao treinado utilizando o método de validacao
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cruzada k-fold. Esse processo divide a base de dados em diferentes grupos, permitindo que

o modelo seja exposto a diferentes amostras de treino e teste.

Neste trabalho foi determinado k = 5, dividindo o dataset em 5 grupos de treino e
teste. Uma vez definido o parametro k, o dataset é dividido em 5 grupos de dados, cada
grupo passa pelo treinamento sendo obtido uma estimativa de desempenho do modelo em
dados nao vistos (Tabela |3)).

Tabela 3 — Resultados do modelo com melhores parametros treinado em 5-folds da base

de dados.

Rim Tumor

Jaccard Dice | Jaccard Dice
Fold 1 0,844 0,915 0,580 0,734
Fold 2 0,870 0,930 0,481 0,649
Fold 3 0,836 0,910 0,620 0,765
Fold 4 0,851 0,919 0,479 0,648
Fold 5 0,814 0,897 0,564 0,721
Mean 0,843 0,914 | 0,544 0,703

Por se tratar de uma base de dados onde a presenga de fatias com pixels de tumor
é muito reduzida, escolhemos fazer um segundo experimento complementar somente com
fatias que possuam o tumor. O dataset de treino e validacao foi separado conforme os
casos, e consistiu em 3.935 imagens de treino (147 casos) e 531 imagens de validacao (21
casos), representando 70% e 10% da base, respectivamente. Foram separadas 20% para

teste, representado por 1.246 imagens (42 casos).

A rede foi treinada por 50 épocas com 2 amostras por iteragao, otimizador Adam
com taxa de aprendizagem de 0,01 e CategoricalCrossEntropy como funcao da perda. Este

conjunto de parametros apresentou os melhores resultados apds varios experimentos.

Para comparacgao, uma rede U-Net foi treinada com o mesmo escopo de hiper-
parametros selecionados por tentativa e erro. Os parametros que apresentaram melhores
resultados para a U-Net treinou 16 amostras por iteracao e utilizou como fungao de perda

o DiceLoss.

A Tabela [4] apresenta os resultados dos testes realizados nas redes descritas na

primeira etapa da implementacao.

Os resultados dos experimentos com a arquitetura HRNet apresentaram leve

melhora em comparacao com a U-Net.
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Tabela 4 — Resultados da HRNet com dataset de tumores em comparagao com a U-Net

HRNet U-Net
Classes | Jaccard Dice | Jaccard Dice
Fundo 0,992 0,996 0,994 0,997
Rim 0,711 0,831 0,701 0,824
Tumor 0,589 0,741 0,536 0,698
Mean 0,764 0,856 0,744 0,840
Acc 99% 99%
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Figura 12 — Exemplos de segmentacao dos tumores renais de 3 pacientes com o modelo
HRNet construido. Da esquerda para a direita, fatia de entrada, mascara de
segmentacao e segmentacao efetuada pela rede.

caso 25

Fonte: acervo do autor
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5 Conclusao

A HRNet é uma rede que vem de tarefas gerais de visao e vence em muitas frentes
da visao computacional, incluindo segmentacao semantica, estimativa de pose humana
e deteccao de objetos. Ela vem recebendo atencao crescente na segmentagao semantica
devido ao seu alto desempenho. A segmentacdo semantica é um problema que consiste
em atribuir um rétulo de classe a cada pixel para classificar as partes de uma imagem. A
HRNet aplicada a segmentacao semantica utiliza a variante da arquitetura denominada de

HRNetV2.

Recentemente, métodos baseados em aprendizado profundo mostraram excelentes
resultados na segmentacao 3D automéatica, mas requerem grandes conjuntos de dados para
treinamento e ainda ha pouco consenso sobre quais métodos tém melhor desempenho. O
2019 Kidney and Kidney Tumor Segmentation challenge (KiTS19) foi uma competigao
realizada em conjunto com a 2019 International Conference on Medical Image Computing
and Computer Assisted Intervention (MICCAI) que abordou estas questdes e estimular o

progresso neste problema de segmentagao automatica.

Este trabalho teve como objetivo avaliar o desempenho da rede neural convolucional
High Resolution Network (HRNet) na segmentacao seméantica de imagens de TC para
delimitar regides dos rins e tumor na imagem. As imagens coletadas do repositorio Kits19

nao foram alteradas por processamento de imagem.

O modelo proposto alcancou um valor Dice de 0,914 e 0,703 para tumor e rim,
respectivamente, resultando em uma pontuacao composta de Dice de 0,872 para as 3

classes de segmentagao (rim, tumor e fundo).

Ademais, a comparagao entre os resultados das otimizagdes das redes HRNet e
U-Net realizadas do dataset reduzido de tumores apresentou melhores resultados no Dice

de segmentacao de rim e de tumor da HRNet.

Devido a grande quantidade de imagens da base todas as fatias foram previamente
redimensionadas de 512x512 para 256x256.

Dessa forma, os resultados dessa pesquisa apresentam Dice e Jaccard menor em
comparacao com outros trabalhos relacionados. O uso de tecnicas de data augumentation
como forma de diminuir a disparidade entre fatias com e sem tumor assim como a utilizagao
das imagens em sua resolucao original sao fatores que poderiam contribuir para a melhora

desses resultados.
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Como trabalhos futuros, podemos avaliar a metodologia proposta no conjunto de
dados atualizado em 2021 (Kits2021) adicionando mais pardmetros em nosso espago de

busca, além de utilizar técnicas de data augmentation.
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