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RESUMO

A hipertrofia mamadria sintomatica (HMS) é uma alteracdo benigna caracterizada pelo aumento
de uma ou ambas as mamas, que pode trazer uma série de consequéncias negativas a saide fisica
e psicossocial da mulher. Em casos mais graves, pode ser necessaria a mamoplastia redutora,
cirurgia que visa diminuir o volume excessivo. Na fase pré-operatoria, € fundamental que o
especialista possua informacdes quanto a forma, tamanho e volume da regido. Entretanto, a
regido mamadria € complexa de quantificar e fica sujeita a analise subjetiva do especialista ou a
exames que nem sempre estio a disposi¢do, como a ressonancia magnética. O uso de ferramentas
computacionais pode auxiliar a fornecer métricas mais precisas para embasar a tomada de decisio
e o manejo adequado. Este trabalho propde uma metodologia baseada em processamento digital
de imagens e redes neurais convolucionais para a segmentacao da regido mamadria, de modo a
servir de etapa para cdlculo futuro do volume. Os resultados obtidos sdo promissores com, entre

outras métricas, precisdo e recall superiores a 93%.

Palavras-chave: hipertrofia mamaria sintomética; mamoplastia; processamento digital de ima-

gens; redes neurais convolucionais; segmentacao.



ABSTRACT

Symptomatic breast hypertrophy (SBH) is a benign alteration characterized by the enlargement
of one or both breasts, which can have a series of negative consequences on the physical
and psychosocial health of women. In more severe cases, breast reduction surgery, known as
mammaplasty, may be necessary to reduce excessive volume. In the pre-surgical phase, it is
essential for the specialist to have information about the shape, size, and volume of the region.
However, quantifying the breast region is complex and susceptible to the specialist’s subjective
analysis or examinations that may not always be available, such as magnetic resonance imaging.
The use of computational tools can assist in providing more accurate metrics to support decision-
making and proper management. This study proposes a methodology based on digital image
processing and convolutional neural networks for segmentation of the breast region, as a step
towards future volume calculation. The results obtained are promising, with precision and recall

metrics exceeding 93%, among others.

Keywords: symptomatic breast hypertrophy; mammaplasty; digital image processing; convolu-

tional neural networks; segmentation.
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1 INTRODUCAO

Alteracdes benignas das mamas representam uma variedade considerdvel de alteracdes da
glandula mamadria, com frequéncia bem maior que o cancer de mama. Cerca de 90% das massas
mamadrias palpaveis sdo benignas (BODINE; HOLAHAN; MIXON, 2017; SILVA; OLIVEIRA,
2010).

A hipertrofia mamadria sintomatica (HMS) é uma condi¢do benigna caracterizada por
mamas aumentadas, de maneira desproporcional ao biotipo da mulher. Essa desproporcionalidade
pode levar a uma série de disfuncgdes fisicas, problemas psicoldgicos e sensac¢do de inadequagao
social (FONSECA et al., 2018).

Em alguns casos, quando esgotadas outras possibilidades mais conservadores, o reco-
mendado € o manejo cirdrgico, com a mamoplastia redutora. A cirurgia € indicada para aliviar
dores e sinais fisicos da HMS, além de promover maior qualidade de vida (DABBAH et al.,
1995; SINGH; LOSKEN, 2012).

Na fase preliminar da mamoplastia redutora, € essencial que o cirurgido seja capaz de
mensurar com precisao quanto de tecido mamario serd removido. A massa tecidual removida
pode variar de poucas centenas de gramas até mais que 2kg, a depender do grau de HMS
(DESCAMPS et al., 2008).

Existem algumas técnicas na literatura para cdlculo de volume mamario, como a utiliza-
cdo de imagens mamogréficas e correlacdo com volume de espécimes cirurgicos, ultrassonogra-
gias, tomografias, moldes termoplésticos e ressonancia magnética (BULSTRODE; BELLAMY;
SHROTRIA, 2001).

A ressondncia magnética € considerada o padrdo-ouro, pois pode calcular volume com
precisdo alta, por conta da possibilidade de geracao de imagens 3D, além de ser um exame bem
tolerado por todos os pacientes, com exce¢ao dos portadores de claustrofobia. Entretanto, t€ém
seu uso limitado pelo custo elevado (BULSTRODE; BELLAMY; SHROTRIA, 2001).

A medicina moderna, com problemas clinicos cada vez mais complexos, enfrenta desafios
para adquirir, analisar e aplicar a grande quantidade de conhecimentos necessérios para resolvé-
los, além do acesso restrito a determinadas solu¢des devido a fatores externos, como o alto custo,
citado anteriormente (RAMESH et al., 2004).

Nesse contexto, o uso de inteligéncia artificial (IA), com o desenvolvimento de algoritmos
que visam executar tarefas associadas a inteligéncia humana, tem auxiliado médicos na tomada
de decisoes terapéuticas e na previsao de resultados, de forma a apoiar profissionais de saide em
suas tarefas didrias, especialmente as que envolvem manipulacio de dados e conhecimento (HE
et al., 2019; RAMESH et al., 2004).

Deep learning, subarea da IA inspirada na estrutura neural do cérebro humano, € atual-
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mente o estado da arte das técnicas de aprendizado de maquina e o seu sucesso em tarefas de
reconhecimento de padrdes trouxe grandes mudancas na drea da saide, o que tem motivado novas
pesquisas e esfor¢os de desenvolvimento de sistemas de diagndstico assistido por computador
(CHAN et al., 2020; FERNANDES, 2021).

Ante o exposto, este trabalho propde, por meio de técnicas de processamento de imagem
e deep learning, realizar a segmentacio frontal da estrutura mamaria feminina, de modo a servir
de etapa auxiliar para o célculo futuro de volume mamario por meio de imagens obtidas por

camera de smartphone.

1.1 Objetivos

Para concretizar este trabalho, os objetivos a seguir devem ser alcancados:

1.1.1 Objetivo Geral

* Desenvolver um sistema computacional, baseado em Redes Neurais Convolucionais,
para segmentacdo semantica da estrutura mamaéria feminina com a finalidade de auxiliar
profissionais de cirurgia pldstica a calcular o volume mamadrio de mulheres portadoras de

hipertrofia mamadria sintomatica.

1.1.2  Objetivos Especificos

* Realizar a preparagdo do dataset, além do pré-processamento, para adequar as imagens e

rétulos ao padrdo aceito pelo framework utilizado no treinamento;

* Realizar o treinamento de um modelo de aprendizado de maquina baseado em Redes

Neurais Convolucionais;

* Avaliar o modelo proposto por meio de métodos existentes na literatura.

1.2 Estrutura do Trabalho

O trabalho esta dividido em cinco capitulos. No Capitulo 2 se encontra o referencial
tedrico utilizado, que fornece embasamento conceitual para a pesquisa. No Capitulo 3 estd a
metodologia, onde estdo as etapas utilizadas para a construgdo do estudo. No Capitulo 4 sao
discutidos os resultados obtidos e, finalmente, no Capitulo 5 sdo apresentadas a conclusao e os

trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Anatomia mamaria humana e alteracoes

O entendimento da anatomia mamadria é de fundamental importancia para garantir a
eficiéncia e precisdo dos exames fisicos, dos diagndsticos diferenciais de neoplasias na regido e
de todos os seus possiveis usos na pratica clinica e dreas correlatas, tais como: construcao de
préteses, tratamento de patologias, etc (BODINE; HOLAHAN; MIXON, 2017).

As mamas femininas se localizam sobre o musculo peitoral maior e cobrem grande
parte da parede tordcica. Frontalmente, podem se estender da clavicula até o meio do esterno; e
lateralmente, podem se estender da axila até o musculo grande dorsal (GEFEN; DILMONEY,
2007).

A glandula mamadria consiste, basicamente, de 15 a 20 lobos irregulares compostos por
tecidos glandulares tibulo-alveolares. O estroma conjuntivo fibroso longitudinal forma uma
estrutura de trelica que serve de sustentag@o para os lobos e o tecido adiposo preenche os espagos
entre os lobos (BLAND et al., 2017). Essa estrutura estd ilustrada na Figura 1.

Figura 1 - Ilustracido da anatomia mamaria

Parede Toracica

Musculos peitorais

Lobo mamirio

Mamile

Aréola

Ductos lactiferos

Tecido adiposo

Os tecidos mamadrios da mulher estdo sujeitos a uma série de alteragdes, em sua maioria

benignas, que ocorrem por razdes diversas, tais como: fatores hereditdrios, idade da paciente, uso
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de anticoncepcionais, entre outros. Estimativas apontam que cerca de 50% das mulheres terdo
alguma lesdo benigna da mama em algum momento da vida (BODINE; HOLAHAN; MIXON,
2017).

2.2 Hipertrofia mamaria sintomatica (HMS)

Dentre as alteragdes benignas, a hipertrofia mamdria € definida como o aumento de uma
ou ambas as mamas além dos limites fisiol6gicos e ndo relacionado a traumas, tumores, hemor-
ragias, processos inflamatérios ou de natureza gestacional (FOGED, 1953 apud GONZALEZ;
ARTETA, 2019).

A etiologia da hipertrofia mamadria ndo é bem determinada, mas existe correlacao provavel
a fatores genéticos e hormonais. A excessiva sensibilidade hormonal tem como consequéncia a
hiperplasia do componente estromal e do epitélio glandular da mama (BROWN et al., 1999 apud
TAFURI; GOBBI, 2005).

O aumento do volume das mamas, quando demasiado, pode trazer uma série de con-
sequéncias negativas a saude fisica e psicossocial da mulher, entre as quais pode-se citar:
cervicalgia, dores nas costas e nos ombros, eczemas cronicos, intertrigo, alteracdes posturais,
ansiedade, depressao, etc (RUEDA, 2018).

O tratamento para HMS € multidisciplinar e a abordagem esta diretamente relacionada ao
volume da hiperplasia e seus sintomas. Incluem-se geralmente endocrinologistas, para descartar
transtornos e sindromes hormonais, especialistas em medicina fisica e de reabilitacdo para
avaliar a integridade do sistema musculo-esquelético e, em ultima instancia, caso a resposta a
tratamentos mais conservadores seja insatisfatdria, opta-se por manejo cirdrgico, feito geralmente
por cirurgides plasticos (RUEDA, 2018).

No Brasil, é frequente a procura por tratamento cirdrgico para reducdo das mamas,
de forma a melhorar a estética e auxiliar na corre¢do de problemas posturais, ptose e dores
ocasionadas pelo peso excessivo (GOBBI; LOUREIRO; PINTO, 1992 apud TAFURI; GOBBI,
2005).

A cirurgia indicada para reducdo do volume mamario é chamada de mamoplastia (ou
mastoplastia) redutora e deve buscar também a propor¢do adequada entre mama e térax, além de

preservar sua fungdo e sensibilidade e deixar cicatrizes discretas (PORTO et al., 2011).

Durante a fase de anélise pré-operatdria é imprescindivel que o cirurgido obtenha infor-
macodes quanto ao tamanho, formato e volume da regido a ser reduzida. Entretanto, a estética da
regido das mamas é pouco compreendida e complexa de quantificar, o que gera dependéncia da
andlise subjetiva da aparéncia, além de dificultar a padronizacio das técnicas a serem utilizadas
(KIM et al., 2008).
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2.3 Processamento de imagens e segmentacao das mamas

O processamento digital de imagens € uma drea cada vez mais em evidéncia na sociedade
moderna, devido principalmente ao avanco tecnoldgico. Uma imagem digital se configura
basicamente como uma funcgéo discreta e finita f(x,y), onde x e y referem-se as coordenadas
espaciais em um ponto qualquer da imagem e a amplitude de f € a intensidade de luz nesse
ponto. Cada elemento de uma imagem digital ¢ comumente chamado de pixel (GONZALEZ;
WOODS, 2000).

Processar uma imagem significa basicamente aplicar transformacdes sucessivas, lineares
ou ndo, com o objetivo de extrair informagdes nela presentes com maior facilidade (ALBU-
QUERQUE; ALBUQUERQUE, 2000).

O processamento de imagens € normalmente composto por cinco etapas bem definidas:
aquisi¢do, pré-processamento, segmentacdo, representacdo (e/ou descricdo) e interpretacao
(ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE, 2000).

A aquisicao se refere a obten¢ao da imagem natural, isto €, a captura dela no mundo real
e sua conversado para o digital. Essas imagens sdo geralmente obtidas por cameras digitais, mas
podem ser obtidas através de scanners, radares, radiografias, simula¢des, entre outras (SAMPAIO
et al., 2009). Neste trabalho, foi utilizada uma base de imagens cosméticas frontais de mamas,

obtida através de trés testes clinicos, disponivel na internet (GUO et al., 2022).

Na etapa de pré-processamento as imagens sao tratadas de modo a garantir o sucesso
nos passos seguintes. Nesta etapa, incluem-se tépicos como a diminui¢cao de ruidos, realce,
restauracdo e redimensionamento. Para o escopo da arquitetura do projeto a que este trabalho se
limita foi utilizada apenas a técnica de redimensionamento, de modo a padronizar as imagens de

entrada do modelo.

A segmentacao ¢ uma das etapas mais complexas de implementar, pois estd diretamente
relacionada as caracteristicas intrinsecas ao dominio do problema, dificeis de serem traduzidos
para a mdquina (SAMPAIO et al., 2009).

E nessa etapa que h4 a separacio da regidio de interesse (Region of Interest - ROI) do
restante da imagem, o que deixa os processamentos subsequentes focados apenas no problema
a ser solucionado. A saida da segmentacao € geralmente um conjunto de dados primarios em
forma de pixels (ALBUQUERQUE; ALBUQUERQUE, 2000).

A representacio e descricao servem para atribuir aos objetos de interesse um vetor de
caracteristicas, isto €, definir um conjunto descritivo de atributos mensurdveis, o que pode incluir

perimetro, geometria, cor dos pixels, etc (SAMPAIO et al., 2009).

Por fim, a interpretacao € a etapa onde € feito o reconhecimento dos objetos de acordo
com suas particularidades e caracteristicas, de modo a reuni-los em classes de acordo com os
descritores obtidos no passo anterior (FREITAS, 2022).
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Para as etapas de segmentacdo, representacao e interpretacao foi utilizado um modelo
baseado em Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network - CNN), de modo a

agrupar os pixels correspondentes a regido individual de cada uma das mamas.

2.4 Deep Learning

A tecnologia de aprendizado de maquina tem sido utilizada em larga escala, desde
buscas na web até recomendacdes em sites de compras e filtros de conteudo em redes sociais.
Essas técnicas tém sido também aplicadas com éxito em identificacdo e segmentacio de objetos
em imagens, conversdo de voz em texto, entre muitos outros exemplos (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015).

No contexto especifico de imagens médicas, nas ultimas décadas, devido principalmente
a grande variedade de patologias e potencial fadiga dos especialistas, a ado¢do de intervengdes
assistidas por computador, baseadas em técnicas de aprendizado de maquina, tem cada vez mais
beneficiado pesquisadores e médicos (SHEN; WU; SUK, 2017).

Por muito tempo, entretanto, a constru¢ao de um sistema de aprendizado de maquina
exigia considerdvel experi€éncia no dominio do problema para tornar possivel a conversao de
uma série de dados brutos, como pixels de uma imagem de entrada, a priori sem significado para
a maquina, em um vetor de caracteristicas adequado para aprendizagem do modelo (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).

Diferentemente das técnicas convencionais, a arquitetura de deep learning utiliza uma
série de métodos que permitem a mdquina, a partir de dados brutos de entrada, estimar auto-
maticamente as representacdes necessarias para a tarefa a que se destina, seja ela de detecgao,
classificacdo, segmentacdo, etc (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

A menor dependéncia de intervencdo humana na representacdo se deve ao fato do
processo de aprendizagem ser feito de maneira hierdrquica, onde o aprendizado de atributos
de alto nivel € uma composi¢ao do aprendizado de atributos de mais baixo nivel. Além disso,
geralmente encontra-se nesse tipo de arquiterura o que se define como aprendizagem por
experiéncia, em que o conjunto de dados de treino percorre as camadas da rede vérias vezes, em
etapas iterativas chamadas de épocas (AGUIAR, 2017).

No contexto de deep learning, as Redes Neurais Convolucionais (do inglés Convolutional
Neural Networks - CNN) sao umas das redes mais representativas, especialmente nas areas de

visdo computacional e processamento de linguagem natural (LI et al., 2021).

A popularizagdo de sistemas baseados em CNNs se deve a conquista de feitos antes
impensaveis, como reconhecimento facial, autonomia de veiculos, tratamentos médicos inteli-
gentes, além da evolugdo das Graphical Processing Units - GPUs, que dispdem atualmente de

milhares de nicleos de processamento que podem otimizar as etapas de treinamento da rede ao
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fazé-las em paralelo (AGUIAR, 2017; LI et al., 2021).

O funcionamento das CNNs € baseado no cértex visual dos animais. Uma CNN € capaz
de aplicar filtros em imagens ao mesmo tempo que mantém a relacdo de vizinhanga entre os seus
pixels ao longo do processamento da rede (VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016).

Redes neurais convolucionais sdo geralmente construidas com a composicao de trés tipos
de camadas: camadas de convolugdo, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas,
conforme ilustrado na Figura 2 (SANTOS, 2021).

Figura 2 - Ilustracio das diferentes camadas de uma CNN
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Fonte: Vargas, Paes e Vasconcelos (2016).

2.4.1 Camada de convolucao

Para o caso de aplicacdo em visdo computacional, as camadas de convolucdo consistem
basicamente de uma série de filtros aplicados a imagem de entrada, com o objetivo de extrair
caracteristicas. Cada uma dessas camadas é composta por diversos neurdnios, que aplicam
diferentes tipos de filtros em partes pequenas da entrada, onde a conexdo de cada neurdnio com
o conjunto de pixels da camada anterior possui um peso atribuido, cujo conjunto representa
um filtro de convolucdo da imagem no dominio espacial (VARGAS; PAES; VASCONCELOS,
2016).

Além disso, para garantir que sejam aplicados os mesmos filtros em diferentes posi¢des
da imagem ¢€ feito o compartilhamento dos pesos durante o treinamento, o que resulta em
diminui¢do consideravel do nimero de parametros a serem aprendidos e o tempo de treinamento
da rede (VARGAS; PAES; VASCONCELOS, 2016).

As saidas produzidas pela aplicagdo das mascaras de filtragem, via operagdo linear de
convolugdo, sdo matrizes intermedidrias chamadas de mapa de recursos, onde cada elemento
pode passar, opcionalmente, por uma funcdo de ativacio que introduz nio-linearidade ao modelo
antes da propagacao para as outras camadas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; SANTOS,
2021).

Em linhas gerais, especificamente em imagens, todos os componentes de um mapa

de recursos utilizam o mesmo conjunto de pesos por duas razdes principais: grupos de pixels
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préoximos na mesma vizinhanga geralmente tém correlacao alta entre si, de modo que diferentes
elementos visuais significativos de partes especificas sejam facilmente detectados e pelo fato de
estatisticas locais serem invariantes a localizacao (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

2.4.2 Camada de pooling

As camadas de pooling sao responsdveis por unir caracteristicas semanticamente simila-
res através da subamostragem dessas caracteristicas por meio da substituicao das saidas locais de
pontos da rede por uma representacio estatistica que reduz as dimensdes dos inputs (ALBAWI;
MOHAMMED; AL-ZAWI, 2017; FERNANDES, 2021).

A fung¢do max pooling € uma das mais utilizadas em arquiteturas de CNN. Semelhante-
mente a aplicacao de filtros espaciais, consiste em uma janela deslizante que percorre a matriz
obtida na camada de convolucdo e aplica o operador max, que retorna o maior valor contido na
vizinhanga retangular de tamanho MxN da janela e passo (ou stride) pré-definido (FERNANDES,
2021; SANTOS et al., 2020). A Figura 3 ilustra a aplicag@o da funcao de max pooling com janela
de tamanho 2x2, em uma matriz de entrada 4x4 e stride de 2.

Figura 3 — Exemplo de aplicacao de max pooling

915|1
24::>95
3|1 418
8|2

Fonte: Santos et al. (2020).
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2.4.3 Camadas totalmente conectadas

As camadas totalmente conectadas localizam-se geralmente na parte final da rede, onde

utilizam-se as caracteristicas extraidas previamente para obter as saidas de classificagdo do
modelo (RODRIGUES, 2018).

As caracteristicas obtidas nas camadas anteriores necessitam, normalmente, passar por
um operador de flattening, que serve para vetorizar, isto é converter os dados, geralmente
bidimensionais, em um arranjo unidimensional que serd submetido a camadas densamente
conectadas da rede (FERNANDES, 2021).

Nessa camada, espera-se que o modelo seja capaz de efetivamente classificar os atributos
baseados em um conjunto de dados. Para que essa informacao seja interpretada de maneira

probabilistica, utiliza-se a funcao softmax, definida conforme a Equagao 2.1, que serve para
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mapear a saida ndo-normalizada da rede para uma distribui¢do de probabilidades sobre as classes
previstas (FERNANDES, 2021; SANTOS, 2021).

el
G(z)i:—kparai:1,...,kez:(zl,...,zk)€Rk (2.1)
=1€*

Y
2.5 Meétricas de avaliacao

As métricas tém o papel de avaliar, sob diferentes aspectos, o desempenho de qualquer
modelo desenvolvido (MALHOTRA et al., 2022). Para o caso especifico de problemas de

segmentacdo, algumas das mais populares sdo descritas a seguir.

Nas métricas discutidas abaixo, TP (true positive) e TN (true negative) significam os
valores corretamente previstos, como positivos e negativos, respectivamente; enquanto FP (false
positive) e FN (false negative) indicam resultados incorretamente previstos, onde FP indica um
valor negativo erroneamente previsto como positivo e FN um valor real positivo classificado
como negativo (MALHOTRA et al., 2022). Esses conceitos sdo obtidos através de uma matriz

de confusdo, ilustrada na Figura 4.

Figura 4 — Matriz de confusao para duas classes

PREVISTO
POSITIVO NEGATIVO

POSITIVO | TRUE POSITIVE (TP) | FALSE NEGATIVE (FN)

NEGATIVO | FALSE POSITIVE (FP) | TRUE NEGATIVE (TN)

=R

Fonte: O autor (2023).

Precisao: Representada na Equacdo 2.2, diz respeito a propor¢ao de acerto no conjunto
de dados reportados como positivos (VAKILI; GHAMSARI; REZAEI, 2020).

. TP
Precisao = ——— 2.2)
TP+ FP

Recall ou Sensibilidade: Representada na Equacgao 2.3, se refere a porcentagem do total
de resultados relevantes (positivos) que foram corretamente classificados pelo modelo (VAKILI;
GHAMSARI; REZAEI, 2020).

TP
Recall = —— (2.3)
TP+FN

F1 Score: Representada nas Equacgdes 2.4 e 2.5, € definida como a média harmdnica
entre precisdo e recall (VAKILI; GHAMSARI; REZAEI, 2020).
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F1 Score — 2% pre'cisao xrecall 2.4)
precisao + recall

Em termos de TP, FN e FP, temos:

2TP
Fl _ 25
Seore = S T FPTFN 2.5)

Intersection over Union - IoU: Também chamada de indice de Jaccard e representada
na Equacdo 2.6, é obtida através da divisd@o do tamanho de intersecdo da mascara de base (A) e a
madscara prevista na segmentacao (B), pelo tamanho da unido entre a mascara de segmentacgao e
a mascara de base. Em linhas gerais, o [oU serve para medir a sobreposi¢@o entre a mascara de
segmentacdo prevista pelo modelo e a mascara de base (LONG; SHELHAMER; DARRELL,
2015).

AN B TP

IoU = ou
\AUB| TP+FP+FN

(2.6)

Coeficiente de Dice: Representado na Equacgdo 2.7, € definido como duas vezes o
tamanho de intersecdo da mascara de base (A) e a mdscara prevista na segmentagdo (B) dividido
pela soma da quantidade de pixels na mdscara prevista na segmentacao e na mascara de base
(BERTELS et al., 2019).

2|ANB]

Dice =
|A| +|B|

(2.7)
Ainda na Equagdo 2.7, pode-se perceber, que |A NB| = TP, uma vez que a quantidade de
pixels presentes na interse¢ao entre mdscara real com a mascara de saida do modelo representa

os valores corretamente previstos.

Além disso, observa-se que |B| = TP+ FP, uma vez que a quantidade de pixels pre-
sentes na mascara de saida corresponde ao conjunto de pixels corretamente e incorretamente
previstos pelo modelo. E por fim, de maneira andloga, tem-se que |A| = FN + TP, que significa
basicamente que a mascara de entrada € composta pelos valores corretamente previstos pelo

modelo de saida, além dos pixels presentes na méscara real que o modelo deixou de prever.
Dessa forma, tem-se entdo que:

2TP B 2TP
FN+TP+TP+FP 2TP+FP+FN

Dice = (2.8)
Logo, para o caso de segmentacdo de classes booleanas, isto €, representadas respectiva-
mente, por uma classe de objeto de interesse e o restante € simplesmente background (ndo-objeto),

o coeficiente de Dice corresponde ao mesmo valor de F1 Score, descrito na Equagdo 2.5.
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Mean Average Precision - mAP: Métrica utilizada para avaliar a capacidade do modelo
de fazer segmentacdo corretamente para diferentes IoUs. Em modelos de segmentacdo com
apenas uma classe de objetos de interesse, o mAP é equivalente ao AP (Average Precision), que
consiste em ordenar as predicdes através dos seus graus de confianca e calcular a drea sob a
curva de precisdo-recall, conforme Equacdo 2.9 (DUMITRIU et al., 2023).

AP = Z(Recalln — Recall, 1) - Precisaoy (2.9)
n

As versdes mais comuns de mAP sio mAP@50 (AP para IoU = 0.5) e mAP@50 : 95
(média do AP para cada limiar de IoU de 0.5 a4 0.95, com passo de 0.05, conforme Equagao
2.10) (DUMITRIU et al., 2023).

AP — AP — AP
MAP@50 - 95 — ToU=0.5 + AljoU=0.55 1+ +Al[oU=0.95 (2.10)

quantidade de passos

2.6 Arquitetura de segmentacao do YOLOvS

O You Only Look Once (YOLO) € um conjunto de algoritmos largamente utilizado no
contexto de detecgdo e classificacdo de objetos, especialmente pelo fato de aliar velocidade e
precisdo. Foi lancado em 2015, por Redmon et al. (2016), e desde entdo tem sido bem-sucedido
em executar tarefas diversas, que entre outras, incluem detec¢cdo de cancer e aplicacdes em
robética (TERVEN; CORDOVA-ESPARZA, 2023).

O YOLO é descrito como um detector single-shot, isto é, que percorre a matriz bidimen-
sional que representa a imagem de entrada apenas uma vez. Inicialmente, divide-se a imagem
em grids e, em seguida, utilizam-se de camadas convolucionais para prever as bounding boxes,
retangulos utilizados para localiza¢do de objetos na imagem, e para estimar as probabilidades de
classificacdo dos objetos da imagem entre as classes reais. Cada camada de convolugao utiliza
ainda batch normalization e funcao de ativagdo SiLU (ANG et al., 2023; REDMON et al., 2016).

Para cada uma das bounding boxes é calculado um grau de confianca e, em seguida,
seleciona-se aquela que apresenta maior score. Pela forma como o YOLO € construido, geral-
mente acontece sobreposi¢ao entre as bounding boxes e, para manter apenas as que sao mais
promissoras, utiliza-se algoritmos de non-maximum supression (NMS) que, com base no loU
(Equacido 2.6), servem para descartar sobreposi¢oes (ANG et al., 2023). A Figura 5 exemplifica
a aplicacdo de NMS em uma tipica imagem de detec¢ao do YOLO.

O YOLOV8 ¢ um modelo state-of-the-art — cuja arquitetura de deteccao esta ilustrada
na Figura 6 — langado pelo Ultralytics no presente ano (JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023).
Ainda ndo h4, até o momento, artigos oficiais do Ultralytics publicados sobre a arquitetura
completa do YOLOVS. Em resumo, entretanto, sabe-se que a versao atual utiliza mecanismos de

deteccdo anchor-free, onde a rede busca prever diretamente os objetos contidos na imagem, sem
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Figura 5 - Ilustracao da aplicacio de NMS

Fonte: Terven e Cordova-Esparza (2023).

definir previamente candidatas a ROI, além de uma aprimorada rede de pirdmide de recursos e
loss function modificada para obter melhor desempenho (DUMITRIU et al., 2023).

O YOLOVS utiliza como backbone — parte da estrutura que serve como extrator de
caracteristicas da imagem — um modelo modificado do CSPDarknet53. O CSPDarknet53 trata-se
de uma evolugdo do modelo de CNN Darknet53, com a adi¢do de Conexdes Parciais entre
Estagios (do inglés Cross Stage Partial Connections - CSPC), que servem para particionar o
mapa de recursos da base, e por mescld-los entre as camadas de maneira parcial por meio de
uma hierarquia de estagio cruzado, que integra mapas de recursos do estdgio inicial ao estagio
final da rede (MAHASIN; DEWI, 2022; WANG et al., 2020).

Em seguida, sdo utilizados médulos C2f (2 modelos de convolugdo e n bottlenecks)
introduzidos para otimizar a rede ao paralelizar mais fluxos de gradientes para obter informacdes
mais ricas (YU; ZHOU, 2023).

Como € possivel observar, ainda no diagrama da Figura 6, ao final do backbone ha um
processo chamado de SPPF, que se refere basicamente a uma implementacao customizada, com
menos operacdes de ponto flutuante por segundo (FLOPs), do Spatial Pyramid Pooling - SPP.
Esse algoritmo faz o papel da camada de pooling de modo que ndo seja necessario limitar o
tamanho da imagem (largura x altura) de input do modelo. Em linhas gerais, o SPP agrupa
informacdes em estdgios mais profundos da rede e gera saidas de comprimentos fixos, que serdo

passadas para as ultimas camadas (HE et al., 2015).

Neste trabalho, utiliza-se o médulo YOLOvV8-Seg, voltado para segmentacdo semantica,
que € uma extensao do médulo de detec¢do. Ambos sdo iguais nas etapas previamente descritas
e a diferenca entre eles se d4 pelo uso de dois segmentation heads, que aprendem a prever
as mascaras de segmentacdo da imagem de entrada. Por fim, os detection heads sao similares
aos modelo da Figura 6, e consiste em cinco modulos de detecdo e uma camada de predicao
(JOCHER; CHAURASIA; QIU, 2023).
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Figura 6 — Arquitetura do YOLOvVS
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3 METODOLOGIA

No contexto deste trabalho, é¢ importante inicialmente ressaltar que o presente estudo
estd incluso em um projeto mais abrangente, cujo objetivo final € utilizar uma aplicacdo mével
integrada a uma API para calcular volume mamario, com base em uma imagem frontal que
contenha as duas mamas e duas imagens laterais, cada uma contendo a regido lateral das mamas
esquerda e direita, individualmente. A aplicacdo devera ser utilizada por cirurgides plésticos
capacitados, que terdo a possibilidade de ajustar as mascaras, caso a predi¢do ndo seja bem-
sucedida. A arquitetura simplificada prevista para a aplicacdo, assim como em qual regido este
trabalho se situa, estdo ilustradas na Figura 7. Portanto, todas as decisdes aqui tomadas visam a

viabilidade de tais funcionalidades no futuro.

Figura 7 — Diagrama simplificado do fluxo da aplicacao
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Fonte: O autor (2023).

3.1 Ambiente e configuracao

Implementou-se as etapas de pré-processamento, criacdo das mascaras necessarias para
o treinamento, assim como o modelo, em Python 3.10. Utilizou-se o framework de visao
computacional Ultralytics, nomeadamente o médulo YOLOv8-Seg, voltado para segmentagdo. A

maquina utilizada para os treinamentos e testes possui as seguintes especificagdes: processador
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Intel 15 9600K, 16GB de memoéria RAM, placa de video Nvidia RTX 3060 e sistema operacional
Windows 11. Todas as configuragdes foram feitas com a utilizagdo de ambientes virtuais Python,

criados com o gerenciador de distribui¢io Anaconda.

3.2 Aquisicao de imagens

A base utilizada para treinamento e teste do modelo foi obtida de rep6sitério publico, na
plataforma CodeOcean, e é oriunda de trés estudos clinicos: NRG NSABP B39/RTOG 0413,
NRG RTOG 1005 e NRG RTOG 1014, sob nimeros de registro: NCT00103181, NCT01349322
e NCTO01082211, respectivamente (GUO et al., 2022).

Os pesquisadores envolvidos na consolidacdo da base de dados, entre eles médicos e
especialistas em biologia computacional, padronizaram as imagens, principalmente com ajuste
de cores, além de anotar manualmente os landmarks dos contornos das mamas. Incluiram ainda

as coordenadas dos retangulos de detec¢ao com o algoritmo proposto no artigo associado a base.

Além disso, a equipe responsdvel optou pela exclusdo completa de imagens muito
ruidosas ou de baixa resolugdo da base, cortaram a imagem de modo a excluir a anatomia da
clavicula e da regido abaixo do umbigo, além da remocdo de artefatos ruidosos provocados por
problemas de iluminacdo ou inerentes ao ambiente de captura. Por fim, removeram todos os

rétulos e caracteristicas que pudessem vir a identificar os pacientes, a fim de preservar o sigilo.

3.3 Pré-processamento

3.3.1 Preparacio dos dados

A base original possui 3762 imagens no total, em resolugdes diferentes, com auséncia
de padronizagao prévia nesse sentido. O framework utilizado para a tarefa de segmentagao, no
entanto, utiliza internamente fator de escala quadrado para treinamento. A resolu¢ao utilizada foi
512x512 pixels, com o objetivo de preservar as informagdes corporais das pacientes na imagem.
Por conta disso, optou-se por remover da base as imagens cujas resolucdes fossem inferiores a
512x512, uma vez que o upscale de imagens menores geraria muitas distorcdes. Por esse critério,

foram removidas 432 imagens da base.

3.3.2 Selec¢do dos dados e criacdo das mascaras

Nessa etapa foi feita a separacdo da base em treino e teste. Dada a relevante quantidade de
imagens na base e o ambiente restrito do dataset, assim como a utilizacao de apenas duas classes
(objeto e background), para o foco desta pesquisa utilizou-se 70% da base para treinamento do

modelo (2331 imagens) e 30% para teste (999 imagens).
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Por se tratar de um problema de segmentagao, o treinamento da rede necessita, além da
imagem de entrada, de mascaras pré-determinadas, de modo a indicar onde estdo os objetos de

interesse.

A base contém, juntamente as imagens, arquivos de texto com os landmarks dos contor-
nos das mamas rotulados por profissionais. Cada arquivo possui 30 pontos igualmente espagados,
que representam o contorno externo de cada mama, ordenados de forma que o ponto inicial

corresponda a regido proxima as axilas e o ponto final a regido préxima ao esterno.

Com o auxilio das bibliotecas OpenCV e NumPy, converteu-se cada arquivo de texto
em um array de pontos, plotados sobrepostos a imagem da base a que se referem, conforme

ilustrado na etapa “Landmarks rotulados™ da Figura 8.

Observou-se, entretanto, que os landmarks referem-se apenas ao contorno aberto externo
da mama e o modelo de segmentacdo aqui proposto, para o propdsito de calculo posterior de

volume, precisa além de ser um contorno fechado, incluir toda a estrutura mamaria.

De posse da lista com os trinta landmarks por mama, utilizou-se os pontos inicial e
final, respectivamente, como coordenadas adicionais para delimitar a estrutura completa. Foi
adicionado mais um ponto ao fim da lista, com a coordenada y do ponto inicial original e
b

coordenada x do ponto final original. Esse processo estd ilustrado na etapa “Adicdo de pontos’

da Figura 8.

Com a inclusdo da nova coordenada, foi possivel delimitar a regido de interesse completa.
Apenas para fins ilustrativos, para a etapa de “Contorno fechado” da Figura 8, foram tracadas
polilinhas, objetos compostos por segmentos de reta e arcos, para demonstrar o contorno completo

da regido desejada.

Figura 8 — Etapas para criacao das mascaras

%

Landmarks
rotulados

Adicdo de
pontos

' = Contorno
‘ :A fechado

Fonte: O autor (2023).

Mascara

Por fim, com base nos pontos de contorno, criou-se o poligono preenchido, também com
o auxilio do OpenCYV, que consiste na mascara necessdria para treinamento do modelo, ilustrado

na etapa “Mascara” da Figura 8.
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3.3.3 Adaptacdo das méscaras para o formato do YOLOv8

Como dito anteriormente, a arquitetura utilizada foi baseada no YOLOvV8 do Ultralytics,
que padroniza a forma que as coordenadas das mascaras de input, isto €, as coordenadas das
mascaras ground truth, devem estar descritas nos arquivos de texto. Cada imagem possui um

arquivo de texto correspondente, e os rétulos t€ém que estar da seguinte ordem:

mascara = cls X1 y1 ... Xp Yn 3.1

* cls ¢ um numero inteiro que representa a classe que a mascara pertence. No modelo aqui

proposto existe apenas a classe "breast", definida como 0;
* X, representa a coordenada x normalizada do ponto #;

* y, representa a coordenada y normalizada do ponto n.

Dessa forma, foi necessario normalizar os pontos dos contornos obtidos na subsecao
3.3.2, de modo que cada coordenada tivesse seus valores limitados pelo intervalo [0.0,1.0]. As
normalizagdes sdo feitas com a estimativa de coordenadas relativas com base nas larguras e

alturas das imagens originais. As Equagdes 3.2 e 3.3 foram utilizadas para essa etapa.

X
coordenada normalizada x = - — (3.2)
largura da imagem original

Yy
altura da imagem original

(3.3)

coordenada normalizada y =

Via de regra, por cada imagem conter geralmente duas mamas, cada arquivo de texto
possui duas linhas, onde cada linha representa uma méscara com as coordenadas normalizadas.

Um exemplo desta etapa esta ilustrado na Figura 9.

Figura 9 — Exemplo de arquivo de texto com os labels para uma imagem

00.18531228551818807 0.27413479052823314 0.18462594371997254 ... 0.2750455373406193
0 0.543582704186685 0.30510018214936246 0.5428963623884695 ... 0.30510018214936246

Fonte: O autor (2023).

3.4 Treinamento do modelo

Utilizou-se para treinamento o Ultralytics YOLOvVS8.0.128 com Python 3.10.11 e Torch-

2.0.14+cul18, pacote compativel com os nicleos CUDA da Nvidia e que habilita treinamento em
GPU.
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Fez-se em seguida o carregamento do modelo pré-treinado YOLOv8-Seg Medium. Por
padrdo, o framework fornece uma série de modelos pré-treinados, € o0 Medium costuma ser

recomendado pois tem o objetivo de fornecer equilibrio entre velocidade e desempenho.

Para o processo de treinamento, utilizou-se os seguintes parametros:

* data: Inclui-se o path para o arquivo YAML que contém os caminhos para as pastas, com
os rétulos de train e test. Cada pasta possui em seu interior outras duas subpastas, com as
imagens e os rotulos (coordenadas das mascaras). Esse arquivo contém também o valor
inteiro que representa a classe do objeto de interesse, aqui definido como 0, e para 0 nome

da mesma, definido como “breast’;

* epochs: Representa o nimero total de iteragcdes em que o conjunto de dados deve ser

processado. Utilizou-se epochs = 50;

* imgsize: Tamanho para o qual a imagem serd redimensionada apds o SPPFE. Utilizou-se
imgsize = 512, isto €, serdo utilizadas imagens 512x512 antes da entrada na camada

totalmente conectada;

* patience: Quantidade mixima de épocas que o modelo deve percorrer a mais ao nao
perceber melhoria das métricas de avaliacao, que ajuda a evitar overfitting. Utilizou-se

patience = 10, isto é, 20% do total de épocas;

* batch: Indica o nimero de amostras processadas ao mesmo tempo antes de haver atualiza-

¢ao dos pesos. Manteve-se o valor padrao: batch = 16;

* save: Valor booleano que indica se os checkpoints de treinamento devem ser salvos, além

de realizar ou nao predi¢do apds o treinamento. Manteve-se o valor padrdo: save = True;

* jou: valor minimo de IoU (Equacido 2.6) para considerar a amostra como verdadeira. Foi
utilizado iou = 0.7, que indica que a mdscara predita e a miscara verdadeira devem ter

pelo menos 70% de sobreposicao.

O treinamento teve seu early stopping na época 48, uma vez que nao houve melhoria
nas métricas com base no patience = 10 e foi finalizado em cerca de 1h2min. O arquivo com

melhor avaliagdo foi o de época 38, automaticamente salvo como “best.pt”.

Por fim, por conta do atributo save = True, o modelo, apés o treinamento, automatica-
mente executou as validagdes e plotou os graficos com as curvas de métricas, assim como as

ilustragdes de alguns resultados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para iniciar a discussdo € necessario ressaltar que todo objeto detectado/segmentado pelo
YOLO possui um grau de confianga atrelado. Por a aplicacdo proposta ser de carater médico,

necessita-se de grau de confianca tao alto quanto possivel.

4.1 Roétulos de validacao

Os rétulos de validacao dizem respeito as mdscaras ground truth das imagens de teste,
que espera-se que estejam perfeitamente alinhadas, uma vez que dizem respeito as coordenadas
rotuladas nas subsecdes 3.3.2 € 3.3.3. A Figura 10 ilustra um lote particularmente importante

para a discussao.

Figura 10 — Exemplo de lote de validacao
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Fonte: O autor (2023).

Pode-se observar que duas imagens apresentam auséncia de médscara fechada. Entretanto,
os pontos de landmarks estao presentes no contorno da mama, o que indica falha provdvel ou no
script de geragdo da curva fechada com adicdo de pontos extras, apenas em algumas amostras,

ou na conversdo das méscaras para o modelo normalizado do YOLO.

4.2 Roétulos de predicao

Os rétulos de predicdo, por outro lado, se referem as mdscaras previstas pelo modelo
treinado, com as mesmas imagens da etapa anterior, o que dd uma ideia de como € a performance

do modelo. A Figura 11 ilustra as mascaras para esse lote.
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Figura 11 — Exemplo de lote de predicao
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Fonte: O autor (2023).

Observa-se, que mesmo com o problema anterior da criagdo das mascaras em algumas
imagens, o modelo treinado foi capaz de prever corretamente as regides em questao, com bom
grau de confianga.

4.3 Avaliacao das métricas

A Figura 12 ilustra a evolug@o de algumas métricas durante a etapa de treinamento, onde

observa-se que os melhores resultados ocorreram por volta da época 38, conforme anteriormente

descrito.
Figura 12 — Evolucao das métricas por época durante o treinamento
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Fonte: O autor (2023).
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4.3.1 Precisao e Recall

O modelo treinado obteve precisdo de 93.8% e recall de 93.9% para as mascaras, mas
€ importante compreender as curvas das respectivas métricas, que revelam informagdes sobre
como o modelo se comporta a depender do grau de confianga desejado.

Figura 13 — Curvas de precisao e recall em funcio da confianca
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Fonte: O autor (2023).

A Subfigura 13a indica que, para um grau de confianca igual ou superior a 0.986, o
modelo atinge precisdo de 100%, mas isso impacta negativamente o recall, ilustrado na subfigura

13b, por conta do trade-off entre ambos.

A curva de precisdo-recall estd descrita na Figura 14, para o mAP @50 e indica que o

valor maximo para precisao e recall € em cerca de 0.932, para que o trade-off seja minimo.

Figura 14 — Curva de precisao-recall
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4.3.2 mAP@50, mAP@50:95 e F1 Score

O modelo obteve mAP@50 de 0.932, mAP@50:95 de 0.874 ¢ F1 Score de 0.938 ~ (0.94

para um grau de confian¢a de aproximadamente 0.604, conforme ilustrado na Figura 15.

Figura 15 — F1 Score em funcio da confianca
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5 CONCLUSAO

Nesse estudo, apresentou-se uma proposta para segmentacao frontal completa da estrutura
mamadria feminina, validada com as principais métricas encontradas na literatura, o que demonstra
o potencial do YOLOvVS8 para segmentacdo de mamas. Vale ressaltar que ndo foi feito data
augmentation pois a base foi diversa e bem rotulada o suficiente para o caso de uso proposto,

uma vez que a aplicagdo serd utilizada por médicos, em ambiente controlado.

Para trabalhos futuros deseja-se empregar esse mesmo modelo para imagens laterais de
mamas, que devem ser coletadas por profissionais, para avaliar a capacidade de generalizacdo da
rede, uma vez que estdo presentes elementos similares de cor e textura, que estdo dispostos em
angulos completamente diferentes, com diferenca de vizinhancga de pixels, entre outros fatores.
Além disso, deseja-se integrar o modelo a uma API, que serd consumida por uma aplicagao

movel para calcular o volume mamério.
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