UNIVERSIDADE FEDERAL DO AMAZONAS
FACULDADE DE TECNOLOGIA ,
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM ENGENHARIA ELETRICA

JOAO PAULO CAMPOS MENDES

SEGMENTACAO AUTOMATICA DE LESOES DE MAMA EM IMAGENS DE

ULTRASSOM UTILIZANDO REDES NEURAIS CONVOLUTIVAS

MANAUS
2018



UNIVERSIDADE FEDERAL DO AMAZONAS
FACULDADE DE TECNOLOGIA ,
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM ENGENHARIA ELETRICA

JOAO PAULO CAMPOS MENDES

SEGMENTACAO AUTOMATICA DE LESOES DE MAMA EM IMAGENS DE

ULTRASSOM UTILIZANDO REDES NEURAIS CONVOLUTIVAS

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pds-
Graduagdo em Engenharia Elétrica da
Universidade Federal do Amazonas, como
requisito parcial para obtencdo do titulo de
Mestre em Engenharia Elétrica na area de
concentragdo Controle e Automagdo de
Sistemas.

Orientadora: Profé. Dr2. Marly Guimaraes Fernandes Costa

Coorientador: Prof. Dr. Cicero Ferreira Fernandes Costa Filho.

MANAUS
2018



Ficha Catalografica

Ficha catalogréfica elaborada automaticamente de acordo com os dados fornecidos pelo(a) autor(a).

Mendes, Jodo Paulo Campos
M538s Segmentacdo Automatica de Lesdes de Mana em Imagens de
Ultrassom Utilizando Redes Neurais Convolutivas / Jodo Paulo
Campos Mendes. 2018
100 f.: il. color; 31 cm.

Orientadora: Marly Guimaraes Fernandes Costa

Coorientador: Cicero Ferreira Fernandes Costa Filho

Dissertacao (Mestrado em Engenharia Elétrica) - Universidade
Federal do Amazonas.

1. segmentacédo. 2. aprendizado profundo. 3. redes neurais
convolutivas. 4. ultrassonografia mamaria. 5. cAncer de mama. |.
Costa, Marly Guimaraes Fernandes Il. Universidade Federal do
Amazonas lll. Titulo




JOAO PAULO CAMPOS MENDES

SEGMENTACAO AUTOMATICA DE LESOES DE MAMA EM IMAGENS DE
ULTRASSOM UTILIZANDO REDES NEURAIS CONVOLUTIVAS.

Dissertacdo apresentada ao Programa de
Pos-Graduagdo em Engenharia Elétrica da
Universidade Federal do Amazonas, como
requisito parcial para obtengdo do titulo de
Mestre em Engenharia Elétrica na area de
concentragdo Controle e Automagdo de
Sistemas.

Aprovado em 06 de agosto de 2018.

BANCA EXAMINADORA

TLCTEN

Costa, Presidente

Prof. Dra. Marly Gui

UniversidédefFe eral do Amazonas

[

‘lb 2{'/0& Zy%ﬁ/w d/ ///,[/1/ //L&J/cu /V&ﬂ/“\
Wa

Prof. D gner Coelho de Albuquerque Pereira, Membro

Universidade Federal do Rio de Janeiro

Prof. Dr. José 'Raimunc¢ ereira, Membro
—

UniverS|dade\que\r do Amazonas



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, aos meus orientadores, Profa. Dra. Marly Guimarées Fernandes Costa e

Prof. Dr. Cicero Ferreira Fernandes Costa Filho;

Agradeco a Fundacdo de Amparo a Pesquisa do Estado do Amazonas, através do
Programa POSGRAD pela concessdo de Bolsa de mestrado, que assim viabilizou o
presente trabalho;

A Coordenacio de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) pelo
financiamento parcial deste trabalho e ao Centro de Pesquisa e Desenvolvimento de
Tecnologia Eletronica e da Informacdo - CETELI, da Universidade Federal do
Amazonas, pela infraestrutura disponibilizada;

A Samsung. Parte dos resultados apresentados neste trabalho foram obtidos através do
Projeto de pesquisa e formagdo de recursos humanos, em nivel de graduacdo e pds-
graduacdo, nas areas de automacdo industrial, softwares para dispositivos moveis e TV
Digital, financiado pela Samsung Eletrénica da Amazoénia Ltda., no &mbito da Lei no.
8.387 (art. 2°) /91.



RESUMO

O diagndstico precoce é um fator crucial para aumentar as chances de tratamento
do cancer de mama. A mamografia é atualmente a melhor forma de se detectar les6es de
mama em fases iniciais, contudo, em alguns casos, ela é inconclusiva, necessitando assim,
de exames auxiliares com intuito de obter um diagnéstico diferencial. Com isso, a
ultrassonografia mamaria surge como o principal adjunto devido ao seu custo e
acessibilidade. A ultrassonografia de mama tem potencial de diferenciar lesdes malignas
de benignas através da analise de caracteristicas como formato e contorno, no entanto, a
analise ndo é uma tarefa trivial, o que pode se tornar muito custosa e conter variabilidade.
Devido a isso, métodos computacionais tém sido criados para auxiliar os especialistas
nesta tarefa. Esta dissertacdo desenvolve um método computacional, baseado em redes
neurais convolutivas, para segmentar lesbes de mama em imagens de ultrassom. S&o
desenvolvidas trés arquiteturas (BUS-CNN1, BUS-CNN2, BUS-CNN3) com diferentes
topologias com o objetivo de se analisar a melhor arquitetura para esta tarefa. A base de
dados utilizada contem 387 imagens de ultrassom de mama e foi dividida em conjuntos
de treinamento e teste, com 255 e 132 imagens, respectivamente. Foram utilizados seis
métricas de desempenho para analise quantitativa, sdo elas: Acuracia, Acuracia Global,
Intersecdo sobre Unido (I0U), IOU ponderada, Taxa Boudary F1 (BF) e Coeficiente Dice
de Similaridade. As trés arquiteturas foram treinadas e testadas com 0s mesmos
conjuntos. ApoGs os testes, evidenciou-se que a arquitetura BUS-CNN3 obteve os
melhores resultados em cinco das seis métricas utilizadas, com uma Acuréacia Global de
95,93%, 10U de 87,92%, IOU ponderada de 92,36%, Taxa BF de 68,77% e Coeficiente
Dice de 89,11%.

Palavras chave: segmentacdo, aprendizado profundo, redes neurais convolutivas,

ultrassonografia mamaria, cancer de mama.



ABSTRACT

Early diagnosis is a crucial factor in increasing the chances of breast cancer
treatment. Mammaography is currently the best way to detect lesions in the early stages,
however, in some cases, it is inconclusive, requiring ancillary exams to obtain a
differential diagnosis. Given this scenario, breast ultrasound appears as the main adjunct
because of its cost and accessibility. Breast ultrasound can differentiate malignant lesions
from benign through features such as shape and contour, however, its analysis is not a
trivial task, which can become very costly and contain variability. Because of this,
computational methods have been created to assist the experts in this task. This
dissertation develops a computational method, based on convolution neural networks, to
segment breast lesions in ultrasound images. Three architectures (BUS-CNN1, BUS-
CNN2, BUS-CNNB3) are developed with different topologies in order to analyze the best
architecture for this task. The database used contained 387 breast ultrasound images and
was divided into training and test sets with 255 and 132 images, respectively. Six
performance metrics for quantitative analysis were used: accuracy, global accuracy,
Intersection Over Union (IOU), weighted 10U, Boundary F1 (BF) ratio and Dice
coefficient of similarity. The three architectures were trained and tested with the same
sets. After the tests, it was shown that the BUS-CNN3 architecture obtained the best
results in five of the six metrics used, with a global accuracy of 95.93%, IOU of 87.92%,
weighted 10U of 92.36%, BF ratio of 68.77% and Dice coefficient of 89.11%.

Key words: segmentation, deep learning, convolutional neural networks, breast

ultrasound, breast cancer.
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1. INTRODUCAO

O céncer de mama € o que mais ocorre em mulheres, tanto em paises
desenvolvidos como subdesenvolvidos. Estima-se que, no mundo, cerca de 571 mil
mortes ocorreram em 2015 devido ao cancer de mama (Global Health Estimates, WHO
2017). No Brasil, as taxas de mortalidade continuam elevadas, cerca de 14.388 mil no
ano de 2013 (SIM,2013) e uma estimativa de 57.906 mil novos casos em 2016
(INCa,2017).

O diagndstico precoce é um fator crucial para aumentar as chances de
tratamento. Assim como qualquer outro tipo de cancer, o diagndstico precoce esta
associado a maiores taxas de cura, bem como a menor necessidade de cirurgias mutilantes

e a menor necessidade de realizacdo de quimioterapia (INCa, 2017).

As formas mais eficazes para deteccdo precoce do cancer de mama séo o
exame clinico de mama (ECM) e a mamografia. O ECM, quando realizado por médico
ou enfermeiro treinados, pode detectar lesbes de até 1 (um) centimetro, se superficial. Ja
a mamografia € uma radiografia da mama capaz de mostrar lesées em fase inicial muito
pequenas (de milimetros) que ndo sejam clinicamente palpaveis (INCa, 2017). Muito
embora, a caracteristica do exame seja sua alta sensibilidade, em alguns casos a detec¢édo
de lesdes através da mamografia é dificil. Um tecido parenquimal denso, encontrado em
mulheres jovens, torna obscura a presenca de massas, ainda que algumas vezes sejam
palpaveis (Crystal et al., 2003). Devido a esses fatores, bidpsias, ressonancias magnéticas
ou ultrassonografias mamarias (BUS, do inglés Breast Ultrasound) sdo frequentemente

solicitadas com o intuito de se obter um diagnostico diferencial.

Dentre os trés exames auxiliares a mamografia, o deultrassonografia de mama
se destaca por ter baixo custo, ser mais acessivel e por ndo se tratar de um exame invasivo.
As vantagens do exame de BUS se encontram na capacidade de diferenciar les6es sélidas
(nédulos) de lesdes cisticas, com uma precisdo de aproximadamente 100%. Alguns
artigos cientificos, como o de (Arger et al., 2001) apresentaram resultados promissores
com respeito a capacidade do ultrassom de mama diferenciar lesdes benignas de lesdes
malignas. Nesse estudo, essa diferenciacdo alcancou uma acuracia de 89,5%. Nesses e
em outros estudos, como o de (Stavros et al., 1995), as lesdes malignas e benignas séo

diferenciadas, principalmente, pelos seus formatos e contornos.
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Lesdes malignas (Figura 1b) geralmente infiltram o tecido circundante,
gerando irregularidades no contorno como espiculagdes e margens anguladas, enquanto
que as lesdes benignas (Figura 1a), em geral, apresentam contornos com boa
circunscricao, e formato elipsoide, por exemplo (Stavros et al., 1995). Portanto, a analise

do contorno da leséo tem sido utilizada para dar inicio a uma hipotese diagndstica.

Figura 1 — Exemplo de lesdes no tecido mamario (a) Lesdo benigna (cisto) (b) Lesdo maligna (carcinoma).

No entanto, analisar formatos de lesGes mamarias em imagens de ultrassom
ndo € uma tarefa trivial, devido ao fato das imagens, em alguns casos, apresentarem um
baixo contraste e/ou uma grande quantidade de ruidos que produzem bordas espurias e
que, consequentemente, dificultam o trabalho e diagndstico dos médicos especialistas,

como mostra a Figura 2.

Figura 2 - Exemplo de imagens desafiadoras de ultrassom de mama que tornam complexa a analise de seus formatos
e contornos.

Para superar essas limitagbes, métodos computacionais tém sido
desenvolvidos para auxiliar no diagnéstico (Horsch et al., 2001; Alvarenga et al., 2003;
Gomez et al., 2009; Gémez et al., 2010). Comumente conhecidos como sistemas CAD
(Computer-Aided Diagnosis), esses sistemas tém por objetivo identificar a leséo,

segmenta-la de forma automética ou semiautomatica e, em seguida, extrair e analisar as
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caracteristicas correspondentes a lesdo para, entdo, classifica-la, utilizando-se, para isso,

de técnicas de processamento digital de imagens e/ou reconhecimento de padrdes.

“Meétodos automaticos de diagndsticos possuem varios meritos, como
confiabilidade, reprodutibilidade e eliminagéo da variabilidade intra e interobservador. A
utilizacdo de um sistema desse tipo reduz potencialmente a taxa de erro dos observadores,
particularmente sob circunstancias nas quais grandes volumes de casos sao analisados.
Erros de diagnosticos podem ocorrer, porém 0s mesmos tendem a ser sistematicos”
(Costa, 1996).

A segmentacdo da lesdo consiste um passo importante nesses sistemas, pois
a precisdo dos contornos influencia diretamente no resultado da classificagdo da mesma.
Apesar de dezenas de métodos de segmentacao serem propostos nas ultimas décadas, em
se tratando de imagens de ultrassom e principalmente de ultrassonografias mamarias, a

segmentacdo ainda consiste um desafio na area de Processamento de Imagens Médicas.

A segmentacdo de imagens de ultrassom é fortemente influenciada pela
qualidade dos dados da imagem e, em se tratando desta modalidade de imagem médica,
existem muitos artefatos caracteristicos que tornam esta tarefa complicada como, por
exemplo, a atenuacdo, a forte presenca de ruidos (speckles), sombreamento (shadowing),
ecos, entre outros. Além do fato de sua qualidade ser fortemente dependente da expertise
do especialista no momento de sua aquisicao, pois uma ma manipulacdo do operador pode

resultar na perda de informac6es do contorno da lesdo (Lima et al., 2013).

Nos ultimos anos, métodos de Aprendizagem Profunda (Deep Learning) vém
emergindo como uma poderosa ferramenta na area de Aprendizado de Maquina (Machine
Learning) e superaram muitos trabalhos do estado-da-arte em diversas aplicacOes.
Algoritmos de aprendizagem profunda usam métodos computacionais para “aprender”
informacdes diretamente de dados, sem depender de uma equacdo predeterminada como
modelo. Na area de Processamento de Imagens Médicas esses algoritmos estdo sendo
amplamente utilizados e vém apresentando resultados promissores na tarefa de
segmentacdo (Ciresan et al., 2012; Ronneberger et al., 2015; Roth et al., 2015; Chen et
al., 2016; Jabbar et al., 2016; Pereiraet al., 2016; Tajbakhsh et al., 2016; Yue et al., 2016;
Zhang et al., 2016; Havaei et al., 2017; Zhao et al., 2017).

Visto isso, essa dissertacdo apresenta o desenvolvimento de um método

computacional para a segmentacdo da lesdo de mama em imagens de ultrassom,
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utilizando-se de técnicas de Aprendizagem Profunda, com o objetivo de segmentar e
extrair contornos que revelem mais detalhes a respeito da leséo, auxiliando, desta forma,

no processo de diagnostico do cancer de mama.
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1.1 Objetivo geral

Segmentar de forma automatica lesées de mama em imagens de ultrassom através de um

método computacional.

1.2 Objetivos especificos
e Contribuir para o estado da arte no tema de segmentacdo de lesbes de mama em
imagens de ultrassom através da proposicao de um método baseado em aprendizagem
profunda utilizando-se de uma arquitetura de Redes Neurais Convolutivas.
e Verificar se 0o desempenho do método proposto, avaliado através da aplicacdo de
métricas quantitativas, em uma base de dados robusta, o credencia a ser integrado a
um CAD de cancer de mama.

e Realizar o benchmark com os métodos presentes na literatura.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nessa revisdo bibliogréfica, foram realizadas pesquisas com o tema “segmentagdo
de lesdes de mama em imagens de ultrassom” nas seguintes bases literarias: Web of

Science™ e IEEE Xplore™.

Dentre os trabalhos publicados na literatura que visam a segmentacéo de lesdes
de mama em imagens de ultrassom nota-se 0 uso de abordagens distintas: metodos
baseados em Processamento Digital de Imagens (PDI); métodos baseados em
Reconhecimento de Padrdes (RP) e os métodos hibridos que combinam as duas

abordagens anteriormente citadas, vide Figura 3.

Métodos de
segmentacao
I
| | |
Baseados em Baseados em Hibridos
PDI RP PDI + RP

Figura 3 — Abordagens dos métodos de segmentacdo de lesdes de mamas encontrados na literatura.

Métodos baseados em PDI comumente sdo divididos em etapas de pré-
processamento e segmentacdo. A etapa de pré-processamento tem por objetivo 0 aumento
da qualidade da imagem através do realce do contraste e/ou filtragem de ruidos (speckles).
Ja a etapa de segmentacdo, como 0 nome ja diz, visa identificar e extrair a regido na

imagem correspondente a lesdo da mama.

Dentre as técnicas de pré-processamento encontradas na bibliografia que dizem
respeito ao realce de contraste pode-se notar a utiliza¢do de técnicas como: Normalizacao
(contrast stretching) (Alvarenga et al., 2003; Zhang et al., 2011; Xian et al., 2014);
Equalizacdo adaptativa de histograma (Gomez, W. et al., 2010); Fuzzy (Zhang et al.,
2011; Biwas et al., 2014; Zhao et al., 2014); Mascara Unsharp (Chatterjee et al., 2011);
Filtros espaciais adaptativos (Lee e Liew, 2015; Samundeeswari et al., 2016); Limiar

adaptativo (Binaee e Hasanzadeh, 2011), entre outros.

No que diz respeito ao pré-processamento visando a filtragem de ruidos pode-se
destacar técnicas como: Filtro de Difusdo Anisotropica e suas variagdes (Liu et al., 2006;
Gomez, W et al., 2010; Gomez et al., 2010; Lee et al., 2010; Abdelrahman e Hamid,
2011; Lee e Liew, 2015; Liu et al., 2015; Menon et al., 2015; Daoud et al., 2016); Filtro
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espacial de mediana (Horsch et al., 2001; Abdelrahman e Hamid, 2011; Chatterjee et al.,
2011); Filtragem morfoldgica (Alvarenga et al., 2003; Infantosi et al., 2008; Gomez et
al., 2009); Filtro de Gabor (Gomez et al., 2010); Smoothing (Xian et al., 2014); Filtros
Gaussianos no dominio da frequéncia (Shao et al., 2015); Funcdo de Transformagéo
Logaritmica (Daoud et al., 2012); Filtro Bilateral (Nugroho et al., 2015).

Ja na etapa de segmentacdo, pode-se destacar trés categorias de técnicas, sao elas:
técnicas baseadas em intensidade (limiar) (Horsch et al., 2001; Abdelrahman e Hamid,
2011; Chatterjee et al., 2011); técnicas baseadas em similaridade/regido (Alvarenga et al.,
2003; Liu et al., 2006; Jiao e Wang, 2011; Daoud et al., 2012; Cai e Wang, 2013; Lin et
al., 2013; Lee e Liew, 2015; Menon et al., 2015; Nugroho et al., 2015); técnicas baseadas
em grafos (Liu et al., 2015; Shao et al., 2015).

Abordagens baseadas em limiar sdo uma das mais simples e mais utilizadas para
segmentar uma imagem com base no nivel de intensidade do pixel. As imagens podem
ser subdivididas em duas (limiar simples) ou mais regides (limiares multiplos).
Basicamente, esta técnica é dividida em dois tipos: limiar global e limiar local/adaptativo.
No limiar global, um valor constante de limiar é utilizado em toda imagem enquanto que
no limiar local/adaptativo, o valor de limiar varia de acordo com a sub-regido da imagem
e sua vizinhanca. Essa abordagem tem a vantagem de ser computacionalmente simples e
eficiente, porém é bastante sensivel a ruidos além do fato de considerar somente o nivel

de intensidade do pixel e ndo considerar caracteristicas espaciais.

Nas abordagens baseadas em regiGes, os pixels séo atribuidos a diferentes regides
conforme caracteristicas como: nivel de intensidade, gradiente, propriedades de textura,
formatos espaciais, entre outros. Sdo técnicas relativamente simples e mais imunes a
ruidos se comparadas com abordagens baseadas em limiar. Técnicas baseadas em regides
incluem, principalmente, métodos como: Region Growing, Split-merge e agrupamento.
Métodos de Region Growing consistem em distinguir e conectar pixels vizinhos de acordo
com um critério de similaridade, come¢ando de um ponto ou area “semente” até a
conclusdo de todos os pixels da conexao. Ja os métodos de Split-merge tém como objetivo
obter varias regides atraves de continuas iteragdes que comegam na imagem como um
todo. A chave do método estd em definir bem as regras de diviséo e fusdo de regides.
Métodos de agrupamento sdo método estatisticos ndo-supervisionados, eles realizam a

classificagdo da imagem e extracdo de caracteristicas sem a necessidade de um conjunto
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de treinamento, no entanto sdo altamente dependentes dos parametros iniciais. Os
algoritmos K-means e Fuzzy C-means sdo exemplos de técnicas que se encaixam nessa

categoria.

Nas abordagens baseadas em grafos, a segmentacao da imagem é formulada em
termos de otimizag&do, mais precisamente em minimizacao de energia, onde sdo definidas
abstracdes matematicas e fungdes de custo para modelar a imagem em formato de grafos
para entdo subdividi-la em grupos ou regides. Para isso, incorporam tanto informacdes de
regides quanto de bordas. Por se tratar de uma abordagem que envolve otimizacgdo, pode
se tornar computacionalmente mais custosa se comparada com as abordagens citadas
anteriormente. Graph cut e Contornos ativos (Active contour) sdo exemplos de técnicas

gue se enquadram nessa categoria.

Os métodos baseados em RP, nos ultimos anos, vém sendo amplamente utilizados
na tarefa de segmentar imagens médicas. Suas principais vantagens estdo na reducdo da
intervencdo humana no processo de segmentacdo e por aprimorar resultados quando se
esta trabalhando com imagens que fogem do padrdo normal. Esses métodos utilizam-se,
principalmente, de redes neurais artificiais (ANN) e suas variacOes para realizar a
classificacdo dos pixels em uma imagem. Essas redes passam por um processo de
aprendizado para entdo realizar a classificacdo em si. No processo de aprendizado séo
propostas arquiteturas e modelos para que a rede seja capaz de abstrair informacdes de
um conjunto de imagens de treinamento e formular/ajustar fungdes que sejam capazes de
realizar a tarefa de classificacdo. Tais métodos podem ser divididos em supervisionados
e ndo-supervisionados. Em métodos supervisionados existe uma saida desejada, para cada
entrada da rede, que auxilia no processo de aprendizagem, enquanto que nos métodos
ndo-supervisionados ndo existe esta saida desejada, a rede tem que descobrir sozinha
relac@es, regularidades ou padrbes nos dados que lhes véao sendo apresentados e codifica-

los na saida.

Dentre os métodos de RP voltados para a segmentacdo de lesbes de mama em
imagens de ultrassom, podem ser citados: (Shan et al., 2010; Jinyao et al., 2011; Jiang et
al., 2012; Torbati et al., 2013; Zhao et al., 2014).

A sequir, sdo apresentadas duas tabelas que sumariam os trabalhos encontrados
nas bases literarias a respeito do tema proposto nesta dissertacdo. A Tabela 1 sumaria 0s

trabalhos em que os autores apresentam analises quantitativas dos resultados, bem como
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a utilizacdo de uma base de imagens de US de mama em seus respectivos trabalhos. A
Tabela 2 sumaria os trabalhos que apresentam somente os métodos de segmentacao,

porém sem uma anélise quantitativa.
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Tabela 1- Sumério da revisdo bibliogréafica sobre o tema “segmentagio de lesdes de mama em imagens de ultrassom”, trabalhos que realizam andlise quantitativa.

Métodos
Autor(es)-ano Titulo Materiais Pré-processamento 5 5 . M'ftr'ca de
Realce de Filtragem de Segmentacdo da leséo avaliagao/Resultados
contraste Ruidos
400 casos, representando um
total de 757 imagens de US Raz&o de Sobreposicéo (RS).
Automatic adquiridas durantes o Filtro de mediana Valores de RS acima de 0,4

Horsch, Karla, et
al. 2001.

segmentation of
Breast Lesions on

diagndstico de exame de
mama em Lynn Sage

(10x10); Fungéo
gaussiana com

Funcdo ARD (Average
Radial Derivative).

foram considerados aceitaveis
pelos autores, cerca de 94% das

Alvarenga, A. V.,
et al. 2003.

Operators on the
Segmentation and
Contour Detection

22 imagens de US de mama
adquiridas junto ao Instituto
Nacional do Cancer (INCa).

Normalizagéo
(Contrast
stretching).

morfoldgica:
abertura por

Watershed-based cluster e
Imposi¢do de minimo.

Ultrasound. Breast Center of restricéo. imagens do banco obedeceram
Northwestern Memorial a tal critério.
Hospital.
Application of Raz&o de Sobreposicdo (RS) e
Morphological . valor médio residual quadratico
Filtragem

(nrv). Valores de RS acima de
0,6 foram considerados
aceitaveis pelos autores. Cerca

Xu Liu et al. 2005

Breast lesions in
Ultrasound Images

com suas respectivas
delineacbes manuais.

Mascara Unsharp. Lo
anisotrépica.

Region Mergin.

of Ultrasound reconstrucao. de 90% das imagens do banco
Breast Images. obedeceram a tal critério.
Automated 40 imagens de US de mama Erro médio (e) e Razédo de
Segmentation of g Difusao Corte normalizado (Ncut), | Sobreposicéo (RS). O método

proposto obteve valores de e=
5,271+0.49 e RS = 92%+6,1%.
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Métodos
Autor(es)-ano Titulo Materiais Pré-processamento B B i M§t|;|ca df d
Realce de Filtragem de Segmentacdo da lesdo avaliacao/Resultados
contraste Ruidos
Um hibrido entre Horsch
Breast Ultrasound | 200 imagens de US de et al (2001) e Alvarenga | Razdo de Sobreposi¢éo (RS),
Seqmentation mama adauiridas iunto ao Filtragem et al. (2003) para a valor médio residual quadratico
Us?n INCa (Rig de 'angiro morfoldgica: determinag&o das (nrv) e a distancia média entre
A. F. C. Infantosi, Morghologic Brasil). Para cJa da imégem Abertura por maéscaras internas e contornos (dmed). 76% das

et al. 2008

Operators and a
Gaussian Function
Constraint

um experiente radiologista
delineou manualmente o
contorno da leséo.

reconstrugéo seguido
de um fechamento
por reconstrucéo

externas, respectivamente,
seguido da aplicacéo do
operador watershed para
obtencdo do contorno
final.

imagens obtiveram um dmed<5
pixels, 70% obtiveram um
nrv<40% e 91% obtiveram um
RS>50%.

Gomez, W., et al.
2009.

Morphological
Operators on the
Segmentation of
Breast Ultrasound
Images.

36 imagens de US de mama
adquiridas junto ao INCa
(Rio de janeiro, Brasil). Para
cada imagem, dois

experientes radiologistas (R1

e R2) delinearam
manualmente o contorno da
lesdo

Filtragem
morfoldgica:
Alternating
Sequential Filter
(ASF)

Watershed-based cluster,
Imposigao de minimo e
funcéo ARD (Average
Radial Derivative).

O Coincidence Percentage (CP)
e 0 Proportional Distance(PD)
gue mede ndo somente se 0s
contornos diferem em nimeros
de pixels mas também quéo
distantes eles estdo. 67% dos
contornos obtidos com o
método quando comparados ao
do R1 e 81% dos contornos em
relacdo ao R2 apresentaram
CP=80%, enquanto que 81%
dos contornos em relacdo ao R1
e 83% em relacdo ao R2
apresentaram PD<10%.
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Autor(es)-ano

Titulo

Materiais

Métodos

Pré-processamento

Realce de
contraste

Filtragem de
Ruidos

Segmentacdo da lesdo

Métrica de
avaliacdo/Resultados

Gomez, W, et al.
2010.

Segmentation of
Breast Nodules on
Ultrasonographic
Images Based on
Marke d-
Controlled
Watershed
Transform.

50 imagens de US de mama
adquiridas junto ao INCa.
Para cada imagem, dois
experientes radiologistas
determinaram uma ROI
retangular além de delinear
manualmente o contorno da
leséo.

Filtro de Gabor,
filtro de difuséo
anisotrépica e
funcdo gaussiana.

Imposicao de minimo,
transformada Watershed e
funcdo ARD (Average
Radial Derivative).

Razéo de Superposicéo (RS) e
valor normalizado residual
quadratico (nrv). Esses
pardmetros foram utilizados
para realizar a comparacéo da
segmentacdo da lesdo obtido
pelo método proposto, o
contorno dos radiologistas e 0
método proposto por Horsch et
al. (2001). 94% das imagens
apresentaram RS > 80% e 86%
das imagens apresentaram um
nrv<0,2.

Gomez, W., et al.
2010.

Computerized
Lesion
Segmentation of
Breast Ultrasound
Based on Marker-
Controlled
Watershed
Transformation.

60 imagens teste e 50
imagens de US de mama
adquiridas durante os
procedimentos de rotina do
INCa (Rio de janeiro,
Brasil). Para cada imagem,
dois experientes
radiologistas (R1 e R2)
determinaram manualmente
0 contorno da les&o.

Contrast-Limited
Adaptive
Histogram
Equalization
(CLAHE).

Difusdo anisotrépica
com descritores de
textura derivados de
um conjunto de
filtros de Gabor.

Funcdo Gaussiana com
restricdo, Transformada
Watershed, fungéo
marcadora (limiar em
nivel de cinza), imposicdo
de minimo e funcdo ARD
(Average Radial
Derivative).

Overlap Ratio (OR),
normalized residual value (nrv)
e Proportional Distance (PD).
92% das imagens obtiveram um
OR >0.8, 74% um nrv<0.2 e
92% um PD<10%.
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Métodos
Autor(es)-ano Titulo Materiais Pré-processamento 5 5 . M§tr|ca de
Realce de Filtragem de Segmentacdo da lesdo avaliacao/Resultados
contraste Ruidos
Completel Phase in Max- Verdadeiro Positivo (TP), Falso
Shan. Juan Autofnaticy 60 US de mama com média | Energy Positivo (FP), Falso Negativo
Yuxdan Wlem and | Seamentation for de tamanho 500x400 com Orientation Redes Neurais (FN). O método proposto
9. g suas respectivas delineag¢bes | (PMO), Joint L e i obteve para TP valor de
Heng-Da Cheng. Breast Ultrasound is foi i Operadores morfoldgicos. 0 |
2010 Using Multiple- manuais eltas_por um Prol?abl |_ty Ip), 93,41%, para FP valor de
' Domain Eeatures experiente radiologista. Radial Distance 12,72% e para FN valor de
(RD). 6,59%.
Automatic
Boundary . Verdadeiro Positivo (TP), Falso
s 18 imagens de US de mama o .
_ _ Detection in Breast com suas respectivas Positivo (F,P), Falso Negativo
Jiao, Jing, and Ultrasound Images . ~ . . Pulse-Coupled (FN). O método proposto
delinea¢bes manuais obtidas Level-set baseado em -
Yuanyuan Wang. | Based on Improved Neural Network . obteve para TP um valor médio
no departamento de contornos-ativos
2011. Pulse Coupled . (PCNN) de 96,7%, para FP um valor
ultrassom do hospital de i 0
Neural Network Huashan, Shangai médio de 5,5% e para FN valor
and Active ' ' de 3,12%.
Contour Model
Accurate
Segmentation of Fracional Verdadeiro Positivo
Breast Tumor in 10 imagens de US de mama Fungéio de (FTP), Fracional Falso Positivo
Ultrasound Images N (FFP), Fracional Falso Negativo
Daoud, - de tamanho 48x31mm com transformacao . <todo ob
Mohammad I.. et using a Cl_Jstom— suas respectivas delineaces logaritmica nao- Conf[ornos-{at_lvos (FFN). O método obteve para
al 2012 " Made Active manuais feitas por um linear de semiautomatico FTP valores de 91,13% +
' Contour Model g S x 4,06%, para FFP valores de
and Signal-to- médico especialista. descompressdo 8.87% + 4,06% ¢ para FFN
Noise Ratio valores de 15,58% =+ 7,13%.
Variations
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Autor(es)-ano

Titulo

Materiais

Métodos
Pré-processamento
Realce de Filtragem de
contraste Ruidos

Segmentacdo da lesdo

Métrica de
avaliacdo/Resultados

Jiang, Peng, et al.
2012

Learning-Based
Automatic Breast
Tumor Detection
and Segmentation
in Ultrasound
Images

112 US de mama com suas
respectivas delineacdes
manuais feitas por um
radiologista.

Localizacdo da
lesdo utilizando
classificador
AdaBoost e SVM

Random Walks

Acuracia = 87,5%,
Sensibilidade = 88,8% e
Especificidade = 84,4%.

Xian, Min, et al.
2012

Multiple-domain
Knowledge Based
MRF Model for
Tumor
Segmentation in
Breast Ultrasound
Images

131 US de mama com suas
respectivas delineag6es
manuais feitas por um
radiologista.

Maximum a posteriori
probability with Markov
Random Field (MAP-
MRF)

Fracional Verdadeiro Positivo
(FTP), Fracional Falso Positivo
(FFP), Razédo de Sobreposicdo
(RS). O método proposto
obteve valores de FTP=90,12%,
FFP = 7.62% e RS = 84,10%.

Cai, Lingyun, and

A Phase-Based
Active contour
Model for

168 imagens de US de
mama com suas respectivas
delinea¢bes manuais obtidas

Phase-Based Active

Verdadeiro Positivo (TP), Falso
Positivo (FP), Razéo de
Sobreposicédo (RS). O método

;((;Jfg yuan Wang. Segmentation of no departamento de Contour (PBAC) proposto obteve valores de
Breast Ultrasound | ultrassom do hospital de TP=93,90 + 3,21%, FP =3.50 £
Images Huashan, Shangai. 3,92% e RS = 89,59 + 5,64%.
Verdadeiro Positivo (TP), Falso
Torbati, Nima, Ultrasound Image | 30 imagens de US de mama Positivo (FP), Razdo de

Ahmad Ayatollahi,
and Ali Kermani.
2013

Segmentation by
Using a FIR
Neural Network

com suas respectivas
delineacBes manuais feitas
por um radiologista

Rede neural chamada
Finite Impulse Response
SOM (FIR-SOM)

Superposic¢do (RS). O método
proposto obteve valores de
TP=93,24%, FP = 8,41% e RS
= 86,95%.
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Autor(es)-ano

Titulo

Materiais

Métodos

Pré-processamento

Realce de
contraste

Filtragem de
Ruidos

Segmentacdo da lesdo

Métrica de
avaliacdo/Resultados

Lin, QiZhong, et
al. 2013

Ultrasound Lesion
Segmentation
Using Clinical
Knowledge-Driven
Constrained Level
Set.

308 imagens de ultrassom
com suas respectivas
delinea¢bes manuais,
advindas do departamento
de ultrassom do hospital de
Western China.

Deteccdo das 4
marcas que
restringem a
lesdo.

B-spline fitting; contornos
ativos baseados em
regiGes; Level Set com
restri¢éo.

Coeficiente de Similaridade dos
Dados (DSCE), Taxa de Perdas
(MF), Taxa Extra (EF). O
método proposto obteve valores
de DSCE = 89,49 + 4,76%, MF
=13,12+7,36% e EF=6,04 +
6,79%.

Xian, Min, H. D.
Cheng, and
Yingtao Zhang.
2014

A Fully Automatic
Breast Ultrasound
Image
Segmentation
Approach Based
on Neutro-
Connectedness

131 imagens de US de
mama com suas respectivas
delineacBes manuais feitas
por um especialista.

Normalizagéo
(Contrast
stretching).

Smoothing (filtro
Gaussiano passa-
baixa)

Geracdo de um ponto
semente; Neutro-
Connectedness

Raz&o de Sobreposic¢do (RS),
Taxa de Falso Positivo (FPR) e
Erro Médio de Hausdorff
(AHE). O método proposto
obteve valores de RS = 79,65%,
FPR =9,85% e AHE = 20,9%.

Shao, Haoyang, et
al. 2015

A Saliency Model
for Automated
Tumor Detection
in Breast

450 imagens de US de
mama de tamanho médio
600X480 pixels com suas
respectivas delineages
manuais feitas por um
radiologista.

Localizacdo da
ROI utilizando K-
means e Otsu,
Normalizagdo
Linear

Filtro Gaussiano
Discreto 2D no
dominio da
frequéncia

Saliency Map (contrast
cue, anatomy cue), Graph
Cuts.

Fracional Verdadeiro Positivo
(FTP), Fracional Falso Positivo
(FFP), Razédo de Sobreposi¢do
(RS). O método proposto
obteve valores de FTP=81,05%,
FFP =11.52% e RS = 73,74%.

Daoud,
Mohammad I., et
al. 2016

Accurate and Fully
Automatic
Segmentation of
Breast Ultrasound
Images by
Combining Image
Boundary and
Region
Information

50 imagens de US de mama
de tamanho 418x566 pixels
com suas respectivas
delineacbes manuais feitas
por um experiente
radiologista.

Speckle Reducing
Anisotropic
Diffusion (SRAD)

Extracdo de
caracteristicas baseadas
em textura,
Decomposicao da imagem
em Superpixels usando
Ncuts, SVM e Region
Growing.

Fracional Verdadeiro Positivo
(FTP), Fracional Falso Positivo
(FFP), Fracional Falso Negativo
(FFN). O método obteve para
FTP valores de 90,7% + 6,3%,
para FFP valores de 9,3% +
6,3% e para FFN valores 7,6%
+5,4%.
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Tabela 2 - Sumario da revisio bibliografica sobre o tema “segmentagdo de lesdes de mama em imagens de ultrassom”, trabalhos que ndo realizam andlise quantitativa.

Autor - ano

Titulo

Método

Pré-processamento

Realce de contraste

Filtragem de ruidos

Segmentacéo da leséo

Lee, Suying, et al. 2010

A Graph-Based Segmentation
Method for Breast Tumors in
Ultrasound Images

Difusdo Anisotrépica nao-
linear

Algoritmo baseado em grafos.

Binaee, Kamran, and
Reza PR Hasanzadeh.
2011

A Modified Disk Expansion Method
for Segmentation of Ultrasound
Images.

Limiar adaptativo

Multiplicative Speckle Noise
Filter (MSNF); Signal
Dependent Speckle noise Filter
(SDSNF)

Método modificado de expansdo de disco
(MDE).

Zhang, Ling, et al. 2011

A Novel Automatic Tumor Detection
for Breast Cancer Ultrasound
Images

Normalizag&o;
Fuzzificacdo; Equacdo
n&o-linear

Binarizacdo; Operador Watershed.

Chatterjee, Subarna, et
al. 2011

Detection of Micro-calcification to
Characterize Malignant Breast
Lesion

Mascara Unsharp.

Filtro de mediana.

Limiar multinivel; morfologia matematica.

Abdelrahman,
Alwaleed, and Omer
Hamid.2011

Lesion Boundary Detection in
Ultrasound Breast Images

Difusdo anisotropica; Filtro de
mediana.

Limiar adaptativo; Morfologia matematica.

Jinyao, Yang, et al.
2011

Novel Method of Segmenting Breast
Lesion in Ultrasound Images Using
Grouping Bandlets

Tight Frame of Grouping Bandlet; Extracdo de
caracteristicas; Classificador Gustafson-Kessel
(G-K).

Jumaat, Abdul Kadir, et
al. 2011

Segmentation and Characterization
of Masses in Breast Ultrasound
Images Using Active Contour

Caracterizagdo semi-automatica; Balloon
Snake (Contornos Ativos).

Chen, Guan Lin, and
Chia Yen Lee. 2014

Iterative Morphology-Based
Segmentation of Breast Tumors in
Ultrasound Images

Binarizacdo; Rank-ordered Differences
(ROD); Operador Watershed:; filtro Sobel.
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Autor - ano

Titulo

Método

Pré-processamento

Realce de contraste

Filtragem de ruidos

Segmentacéo da lesdo

Biwas, Soma, et al.
2014

Lesion Detection in Breast
Ultrasound Images Using Tissue
Transition Analysis.

Fuzzy Histogram
Equalization

Classificacéo de pixels: Large Margin Nearest

Neighbor (LMNN)

Sassi, Olfa Ben, et al.
2014

Multi-slices Breast Ultrasound
Lesion Segmentation Using Multi-
scale Vector Field Convolution
Snake

Multi-scale Vector Field Convolution Snake

(MVFC).

Zhao, Fei, et al. 2014

Topological Texture-based Method
for Mass Detection in Breast
Ultrasound Image

Fuzzy Histogram
Equalization

Filtro baseado em Fisher-
Tippet (FT)

Extracdo de caracteristicas; Classificador

Random Forest.

Nugroho, Anan,
Hanung Adi Nugroho,
and Lina Choridah.

Active Contour Bilateral Filter for
Breast Lesions Segmentation on
Ultrasound Images

Filtro Bilateral.

Contornos Ativos; Morfologia matematica.

2015
Menon, Radhika V., et Clasg?itcoar?izfif[)l\ifscst If?Zrﬁngreast Speckle Reduction Anisotropic Contornos ativos baseados em regides
al. 2015 Diffusion (SRAD). gloes.

Ultrasound Images

Lee, Lay-Khoon, and
Siau-Chuin Liew. 2015

Breast Ultrasound Automated ROI
Segmentation with Region Growing

Filtro de mediana
adaptativo.

Filtro de difusdo anisotrdpica.

Region growing.

Liu, Lei, etal. 2015

Segmentation of Breast Ultrasound
Image Using Graph Cuts and Level
Set

Speckle Reduction Anisotropic
Diffusion (SRAD).

Graph Cut; Level Set.

Samundeeswari, E. S.,
P. K. Saranya, and R.
Manavalan. 2016

Segmentation of Breast Ultrasound
image using Regularized K-Means
(ReKM) clustering

Filtro espacial
adaptativo.

Regularized K-Means (ReKM); Morfologia

matematica.
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Dentre os trabalhos sumariados na Tabela 1, destacam-se, pelos resultados
obtidos, tamanho da base de dados, bem como as técnicas empregadas, 0s seguintes
trabalhos: Gomez, W. et al., (2010); Shan et al. (2010); Peng et al. (2012); Cai et al.
(2013); QiZhong et al. (2013); Xian et al. (2014); Shao et al. (2015).

Gomez et al. (2010) apresentam um método baseado em PDI que envolve etapas
de pré-processamento e segmentacdo. Na etapa de pré-processamento, visando o realce
de contraste, o autor faz uso da técnica de equalizacdo adaptativa de histograma com
limitacdo de contraste (CLAHE), e entdo, visando remover os ruidos, porém preservando
as informac0Ges de borda da lesdo, foi utilizado um filtro de difusdo anisotropica guiado
por descritores de textura derivados de um conjunto de filtros de Gabor. Na etapa de
segmentacdo, para eliminar os pixels que ndo pertencessem a lesdo, a imagem filtrada
resultante foi mutiplicada por uma funcéo gaussiana. Em seguida, foi aplicado o operador
Watershed controlado por marcadores para se obter os possiveis contornos da lesdo. Por
fim, para se obter o contorno final, foi utilizada a funcdo average radial derivative (ARD).
O método foi testado em um conjunto de 50 imagens de ultrassom de mama onde cada
imagem continha sua respectiva segmentacdo manual feita por um médico especialista.
Para medir a precisdo do método, foram utilizados trés parametros: razdo de sobreposicao
(RS), valor residual normalizado (nrv) e distancia proporcional (PD). O método em
questdo, obteve, em média, RS=0.86+0.05, nrv=0.16+0.06 e PD=6.58+2.52%.

Shan et al. (2010) apresentam um método baseado em RP a partir de um algoritmo
de selegdo automatica de pontos “sementes”. Primeiramente, o método avalia a textura, a
localizacdo espacial e o tamanho da éarea candidata a ponto semente. As regides sdo
classificadas de acordo com uma funcdo empirica proposta pelos autores e entdo, o centro
da regido ganhadora é selecionado. Apos isso, é aplicado o método de Region growing
com o objetivo de se obter um resultado intermediario para o contorno da lesdo. Em
seguida, baseando-se no resultado da aplicacdo do método de Region growing, uma regido
retangular contendo a lesdo é recortada da imagem original. A partir dessa nova imagem
sdo extraidas caracteristicas no dominio espacial e da frequéncia. Duas novas
caracteristicas chamadas Phase in Max-energy Orientation (PMO) e Radial Distance
(RD) sdo propostas. Combinando essas duas caracteristicas com outras baseadas em
textura e niveis de cinza, € montado um conjunto de caracteristicas utilizado para

classificar pixels pertencentes a lesdo utilizando-se de uma ANN. O método foi testado
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em uma base de dados de 60 imagens de ultrassom de mama com seus respectivos padroes
ouro. Trés fungdes foram utilizadas para medir a precisdo do método: Taxa de verdadeiro
positivo (TPR), Taxa de falso positivo (FPR) e Taxa de falso negativo (FNR). O método
obteve TPR =93,41%, FPR = 12,72% e FNR = 6,79%.

Peng et al. (2012) apresentam um método hibrido que alia técnicas tanto de PDI
quanto de RP e que é dividido em duas etapas. A primeira etapa corresponde a localizacdo
automatica da regido da lesdo na imagem. Para esta tarefa, é utilizado o classificador
AdaBoost em conjunto com caracteristicas Haar. Entdo, essas regides preliminares séo
quantizadas utilizando-se Support Vector Machines (SVM). Por fim, na segunda etapa, é
utilizado um algoritmo baseado em Random walks para segmentar a lesdo. O método foi
testado em um conjunto de 112 imagens de ultrassom de mama com seus respectivos
padrdes ouro. O presente método obteve uma acuracia de 87,5%, uma sensibilidade de
88,8% e especificidade de 84,4%.

Cai et al. (2013) apresentam um método baseado em PDI e propéem um novo
modelo de algoritmo de contornos ativos, chamado de Phase-Based Active Contour
(PBAC). Este método hibrido integra informacdes tanto de bordas quanto de regides. Ao
contréario do método tradicional que utiliza a magnitude do gradiente para indicar bordas,
o presente método utiliza informacdes de assimetria de fase para indica-las, tal indicador
é invariante a intensidade e independente do contraste. O método proposto foi testado
em um conjunto de 168 imagens de ultrassom de mama com seus respectivos padroes
ouro. Foram utilizados trés parametros para medir a precisdo do método: Taxa de
verdadeiro positivo (TP), taxa de falso positivo (FP) e indice de similaridade (SI). Tal
método obteve valores de TP=93,90 + 3,21%, FP = 3,50 + 3,92% e SI = 89,59 + 5,64%.

QizZhong et al. (2013) apresentam um método semiautomatico de segmentacédo
baseado em PDI que é dividido em trés etapas. A primeira etapa corresponde a
identificacdo dos quatros marcadores, feitos pelo especialista, associados com 0s eixos
longo e curto da lesdo, com o propdsito de utilizar-se de conhecimento a priori de restricao
global para facilitar a segmentacdo da lesdo. Para isso, a imagem é binarizada e entéo é
feita uma busca rotacional simétrica com respeito ao centrdide da imagem para encontrar
tais marcadores. Na segunda etapa, se tais marcadores ndo forem localizados entéo, é
solicitada uma interacdo com o usuario para que desenhe dois dos marcadores
pertencentes ao eixo curto da lesdo. Na terceira etapa, € utilizado um algoritmo de

contornos ativos baseado em regides. A busca pela regido pertencente a lesdo é restringida



33

pelos marcadores de forma que se obtenha um contorno final. O método proposto foi
testado em um conjunto de 308 imagens de ultrassom de mama com Seus respectivos
padrBes ouro. A precisdo do método foi medida através dos pardmetros: Coeficiente de
Similaridade dos Dados (DSCE), Taxa de Perdas (MF), Taxa Extra (EF). O método
proposto obteve valores de DSCE = 89,49 + 4,76%, MF = 13,12 + 7,36% e EF = 6,04
6,79%.

Xian et al. (2014) apresentam um método baseado em PDI que envolve etapas de
pré-processamento e segmentacdo. Na etapa de pré-processamento, visando o realce de
contraste, foi utilizada a técnica de Normalizagdo (contrast streching), que nada mais é
que a aplicacdo de uma funcdo linear na imagem com o objetivo de ampliar sua faixa
dindmica. Para filtragem de ruidos, foi utilizada a técnica de Smoothing, que consiste na
aplicacdo, no dominio da frequéncia da imagem, de um filtro gaussiano discreto passa-
baixa. Na etapa de segmentacédo, primeiramente foi utilizado um algoritmo para geracao
automatica de pontos ‘“sementes”, em seguida, foi utilizada a técnica Neutro-
connectedness, variacdo da técnica Fuzzy- connectedness, para geracdo de regides modais
na imagem com os possiveis contornos da lesdo. Por fim, segundo os autores, é feita a de-
neutrosoficacdo (De-neutrosophication), que consiste na redugdo de dimensionalidade da
imagem seguida da aplicacdo da técnica de Graph Cuts para obtencdo do contorno final
da lesdo. O método proposto foi testado em um conjunto de 131 imagens de ultrassom de
mama com seus respectivos padrdes ouro. A precisdao do método foi medida através de
trés parametros: Razdo de Sobreposicdo (RS), Taxa de Falso Positivo (FPR) e Erro Médio
de Hausdorff (AHE). O método proposto obteve valores de RS = 79,65%, FPR = 9,85%
e AHE = 20,9%.

Shao et al. (2015) apresentam um método baseado em PDI de quatro etapas: pré-
processamento, localizacdo da camada mamaria, mapa de saliéncia da lesdo e
segmentacdo da lesdo. Na etapa de pré-processamento, utilizou-se um filtro gaussiano
discreto no dominio da frequéncia seguido da técnica de normalizacdo para filtrar os
ruidos e realgar o contraste da imagem, respectivamente. Para a etapa de localizacdo do
tecido mamario, os autores propdem uma técnica que envolve um conjunto de filtros de
Gabor variando em orientacdo com o intuito de se obter uma méaxima resposta nos
contornos que separam as camadas de gordura, mamaria e muscular. Entdo, apds
aplicacdo dos filtros, a imagem foi separada em regides modais através da aplicacdo da
técnica de limiar automatico de Otsu. Em seguida, foi aplicado o algoritmo K-means para
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agrupar as regides e desta forma, localizar a area, na imagem, correspondente a camada
mamaria. Seguindo o processo, foi construido um mapa de saliéncia da lesdo, através da
técnica de Superpixel, levando em consideracdo caracteristicas anatbmicas e de textura.
Por fim, para segmentar a lesdo, foi aplicada a técnica de Graph Cuts para obtencao do
contorno final. O método proposto foi testado em um conjunto de 450 imagens de
ultrassom de mama com seus respectivos padrdes ouro. Foram utilizados trés parametros
para medir a acuracia do método: Fracional Verdadeiro Positivo (FTP), Fracional Falso
Positivo (FFP) e Razdo de Sobreposicdo (RS). Tal método obteve valores de
FTP=81,05%, FFP = 11,52% e RS = 73,74%.

2.1 Consideracoes finais

Como pode ser observado nas Tabelas 1 e 2 existem inumeros trabalhos que
propem métodos visando a segmentacdo de mama em imagens de ultrassom. Muitos
autores utilizam em seus métodos técnicas bastante difundidas tanto na area de PDI como
na area de RP, que em conjunto mostram resultados promissores. Alguns trabalhos, como
mostra a Tabela 2, pecam ao analisar a robustez do método, tal fato é determinante visto
que a imagem de ultrassom possui muita variabilidade e métricas quantitativas se fazem
necessarias. Na Tabela 1, estdo sumariados os trabalhos considerados “completos” em
relacdo a proposicdo de um método e sua aplicagdo em uma base de dados para uma
andlise quantitativa. O que se pode notar nestes trabalhos é a evolucdo das técnicas
utilizadas durante o processo de segmentacdo, que variam desde a aplicacdo de um
simples filtro de mediana (Horsch et al. 2001) até a aplicacdo de filtros mais
especializados, como o filtro SRAD (Daoud et al. 2016) ou a utilizacdo de ANNs (Torbati
et al. 2013). Outro fator importante de se destacar é a utilizacdo de base de dados
particular ou proprietaria pela grande maioria dos trabalhos, fato que inviabiliza a

realizacdo de benchmark com outros métodos.

De forma geral, a grande debilidade dos métodos propostos até entéo na literatura
estd na sua formulacdo. Em geral, 0s mesmos obtém sucesso somente com um pequeno
conjunto amostral de imagens de ultrassom de mama. Neste sentido, a utilizacdo de ANNs
apresenta grande vantagem, visto que tém a capacidade de aprender e generalizar a partir
dos dados de entrada, reajustando os hiperparametros do seu modelo para que obtenham
resultados cada vez mais aprimorados. Nos ultimos anos, o avanco do poder

computacional e a utilizacdo de bases de dados de larga escala proporcionaram o
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surgimento de uma nova geracdo de ANNSs, chamadas de Redes Neurais Profundas
(DNNs) que possuem as mesmas propriedades das ANNs, porém fazem o uso de
arquiteturas mais profundas e tém a habilidade de extrair caracteristicas automaticamente,
entre outros fatores. Neste sentido, 0 proximo passo a ser dado para a evolucdo da
pesquisa nesta area é a exploracdo dessa nova geracdo de redes neurais, visto que sdo

poucos os trabalhos que fazem o seu uso.
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3. REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serdo abordados os conceitos técnicos, sobre Aprendizagem
Profunda e Redes Neurais Convolutivas, utilizados para o desenvolvimento do método

proposto.

3.1Aprendizagem Profunda

Aprendizagem Profunda é uma subarea da Aprendizagem de Maquina que tem
por objetivo simular o comportamento humano em tarefas que envolvam deteccéo,
classificagdo ou reconhecimento. Esta simulacdo da-se através da aplicacdo de métodos
ou algoritmos envolvendo modelos matematicos em conjunto com redes neurais
artificiais que permitam a maquina (computador) aprender por experiéncia a partir dos
dados de entrada. Neste processo de aprendizado, a maquina cria representacoes
hierarquicas que permitem dividir conceitos complexos em instancias simples e

repetitivas, que operacionalizam a realizagdo de determinada tarefa.

Os métodos de aprendizagem profunda sdo baseados em representacGes
distribuidas em camadas (Figura 4). Estas camadas correspondem as abstracdes de
caracteristicas, onde cada camada de caracteristicas de um nivel mais alto de hierarquia
utiliza abstracdes de camadas de caracteristicas de nivel mais baixo, simulando o cortex
visual humano (Goodfellow et al., 2016).

Saida
(Identificag3o do objeto)

3* camada

(Partes do objeto)
2% camada
’;‘ (Contornos e cantos)
- 1 caméda
e (Bordas)
Entrada
(Pixels da imagem)

Figura 4 - Representacdo dos modelos de aprendizagem profunda. Fonte: Adaptado de (Goodfellow et al., 2016).
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O cértex visual humano é formado por um conjunto de neurénios onde estes séo
compostos por pequenos campos receptivos locais, em que cada campo reage somente a
um estimulo localizado em regido limitada do campo visual. Assim, quando um estimulo
visual chega a retina, cada neurénio € responsavel por identificar caracteristicas
especificas de uma sub-regido da imagem correspondentes a este estimulo. Em particular,
neurdnios das regides iniciais sdo responsaveis por detectar formas geométricas simples,
como linhas horizontais, linhas verticais, bordas e contornos, enquanto que neurdnios nas
regides finais tém a atribuicdo de detectar formas graficas mais complexas, compostas
das formas graficas simples detectadas por regides anteriores. Desta forma, cada conjunto
de neurdnios combina caracteristicas detectadas pela regido imediatamente anterior para
formar outras mais complexas até, finalmente, chegar em um nivel de abstracdo alto,

como reconhecimento ou classificacdo de objetos, como mostra a Figura 5.

A

Figura 5 - Campos receptivos locais do cortex visual. Fonte:(Géron, 2017).

Uma das principais abordagens da Aprendizagem Profunda sdo as Redes Neurais
Convolutivas (do inglés, Convolutional Neural Networks — CNN). As Redes Neurais
Convolutivas tém desempenhado um papel importante na histéria da Aprendizagem
Profunda pois tém sido a chave do sucesso em inumeras aplicacdes baseadas em
conhecimentos obtidos pelo estudo do cérebro, antes mesmo destes modelos serem
considerados computacionalmente viveis. Estas redes foram criadas na decada de 80 por
(Fukushima, 1980) que introduziu um poderoso modelo de arquitetura para
reconhecimento de imagens inspirado no sistema visual dos mamiferos e que mais tarde
tornou-se base para as CNN modernas (Le Cun et al., 1990). Com o avanc¢o da tecnologia
e, consequentemente, do poder computacional, o treinamento desta redes tornou-se mais
rapido, bem como o emprego de conjunto de dados maiores e da sua variabilidade,

proporcionando, desta forma, que a rede aprendesse muito mais em um curto espago de
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tempo, e com isso, alcancando uma performance sobre-humana em tarefas visuais

complexas.

3.1.1 Redes Neurais Convolutivas

As Redes Neurais Convolutivas tém este nome por empregarem a operacao
matematica de convolucdo em pelo menos uma de suas camadas, sdo especializadas em
processar dados com topologia de grade, como sinais amostrados (topologia de grade de
uma dimenséo) ou imagens (topologia de grade de duas dimensdes) (Goodfellow et al.,
2016). Estas redes possuem diversas arquiteturas que variam de acordo com a aplicacéo.
Estas arquiteturas diferem uma das outras pelo tipo e nimero de camadas, bem como pela
disposicdo destas na rede. As principais camadas, tratando-se de Redes Neurais
Convolucionais, sdo: Camada de Convolugdo, Camada de Pooling, Camada de Unidades
Lineares Retificadoras (ReLU), Camada de Classificacdo, Camada de Dropout e Camada

de Batch Normalization.

3.1.1.1 Camada de Convolucao

A camada de convolucgdo é a mais importante em uma CNN pois é responsavel
por criar 0s mapas de caracteristicas a partir dos dados de entrada. Esta camada, como o
nome diz, aplica a operagdo de convolugdo, ndo necessariamente como descrito nos

campos da matematica ou engenharia.

Na forma geral, a convolucdo é uma operacdo que envolve duas funcdes, por
exemplo, considerando duas fun¢des f e g para uma variavel continua x, a convolucao é

definida como:

F0 900 = [ @96 Dar @

em que * representa o operador de convolugdo. Para as funcGes f e g, quando x esta
definido no conjunto Z de inteiros, a equacgdo discreta da convolugdo é definida como:

- @
FO)+g() = ) fO).gCc—m)

n=—oo

Na terminologia das CNN, f & comumente referenciado como entrada e g como
kernel ou filtro. Em aplicagdes de aprendizado profundo, tanto a entrada como o filtro séo

normalmente arrays multidimensionais. Logo o somatério infinito pode ser substituido
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por um somatorio sobre um numero finito de elementos. Entdo, se considerarmos uma

entrada | e um filtro K como arrays bidimensionais, a equac¢ao de convolugdo torna-se:

(I*K)(i,j)=ZZI(m,n)K(i—m,j—n) (3)

Ou, pela propriedade comutativa

1K= DG = ) Y 1 = m,j = mK(m, ) @

Usualmente, esta ultima equacédo é a mais adequada de se implementar por existir
uma menor variacdo, em aplicacdes de aprendizado profundo, na dimenséo do filtro K de

tamanho m e n.

A propriedade comutativa diz respeito a rotacdo do filtro em relacdo a entrada. No
entanto, em aplicacdes envolvendo CNN, ndo é usual implementar esta propriedade
devido a fatores inerentes ao processo de aprendizado da rede. Ao invés disto, é
implementada a funcdo de correlacdo cruzada (cross-correlation) que é 0 mesmo que a

convolucdo porém sem a rotacdo do filtro, e é definida como:

U K)G)H = Y 16 +m,j+mKmn) (5)

A Figura 6 mostra a ilustracdo da aplicacdo da convolucéo baseada na funcao de

correlacdo cruzada.
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Figura 6 — llustracdo de uma operacdo de convolugdo. Fonte: Adaptado de (Patterson e Gibson, 2017).
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Utilizando a analogia da neurociéncia, mais precisamente do cortex visual
humano citado anteriormente, pode-se imaginar a camada de convolu¢cdo como um
conjunto de neurénios onde cada um é responsavel por aplicar um filtro em um local
especifico da imagem (campos receptivos locais), em que cada neurdnio é conectado a
um conjunto de pixels da camada anterior, e a cada uma dessas conexdes se atribui um
peso, fazendo com que a combinacdo das entradas de um neurdnio, juntamente com 0s
respectivos pesos de cada uma de suas conexfes, produza uma saida para proxima

camada, como ilustra a Figura 7.

Camada de
convolugao 2

Camada de
convolugéao 1

Entrada

Figura 7 - Camada de convolugcdo com campos receptivos locais retangulares. Fonte: Adaptado de (Géron, 2017).

Diferentemente das ANN tradicionais, que sdo completamente conectadas, ou
seja, um neurdnio é conectado a todos neurdnios da camada anterior, nas CNN tal
neurbnio é conectado a apenas um subconjunto da camada que o antecede, que é
denominado de conectividade esparsa (sparse conectivity), como mostra a Figura 8. Isso
faz com que o filtro seja menor que a entrada, tornando possivel a deteccdo de pequenas
caracteristicas locais e, principalmente, reduzindo o numero de parametros de

aprendizagem.
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Figura 8- (Arranjo superior) Estrutura de uma CNN com conectividade esparsa formada a partir da convolugéo com
um filtro de tamanho 3, onde as setas indicam 0s campos receptivos de cada neurdnio. (Arranjo inferior) Estrutura de

uma ANN tradicional completamente conectada. Fonte:(Goodfellow et al., 2016).

Os neurbnios da mesma camada sdo agrupados em mapas de caracteristicas
(feature maps), onde um mapa é produzido pelo agrupamento das saidas dos neurénios
que, juntos, cobrem uma parte da imagem que tenha sido processada por um filtro em
comum, como mostra a Figura 9. Para que estes neurénios apliquem o mesmo filtro em
diferentes posi¢cdes da imagem, é necessario o compartilhamento dos pesos durante o
processo de treinamento. Este fato, além de reduzir o nimero de pardmetros de
treinamento, faz com que uma caracteristica local possa ser detectada em outras regides

da imagem.

Figura 9-Aplicagdo de dois diferentes filtros para obtencéo de dois diferentes mapas de caracteristicas. Fonte:
Adaptado de (Géron, 2017).
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Uma carateristica das CNN é a capacidade de processar e realizar operagdes
multidimensionais, ou seja, em Vvarios planos de entrada. Para tanto, os filtros s&o
definidos em trés dimensdes: altura, largura e profundidade. A profundidade é
responsavel pela operacédo de varias camadas de entrada. A Figura 10 ilustra a aplicacao

de filtros em entradas com varias camadas.
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Figura 10- Camadas de convolugdo com multiplos mapas de caracteristicas, advindos da convolucéo de um filtro

tridimensional com uma imagem RGB. Fonte: Adaptado de (Géron, 2017).

Durante o processo de convolucao, trés hiperparametros controlam o volume de
dados de saida que serdo passados para préxima camada, sdo eles: dimensdes do filtro,

passo (stride) e padding (zero-padding). E se relacionam pelas equacoes:

W; —F + 2P (6)
p = +1

H; —F +2P 7
Hy= ——+1 )

D, =K 8)
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em que W,, H, e D, representam respectivamente a largura, altura e profundidade do
volume de saida. W; e H; representam a largura e altura, respectivamente, do volume de
entrada, P representa o padding aplicado, S o passo, K a profundidade do filtro e F
representa a largura e altura do filtro, devido ao fato da dimensédo espacial do filtro ser

normalmente quadrética, ou seja, a largura € igual a altura.

A profundidade do filtro, como dito anteriormente, esta diretamente ligado ao
namero de mapas de caracteristicas, ja a altura e largura sdo dois dos trés fatores que
controlam a altura e largura do volume de saida, devido ao fato da convolugdo, em
aplicacdes da area, considerar somente a parte “valida” da operacdo, ou seja, somente
parte da convolucdo onde o filtro esteja totalmente contido na imagem (entrada), fazendo

com que o volume espacial de saida seja menor que o de entrada.

Visto isso, com o intuito de se ter controle sobre o volume de saida, a técnica
chamada zero-padding é aplicada, completando com zeros as bordas da imagem para que

o filtro, em sua totalidade, a percorra, como mostra a Figura 11.

p T S 7 q
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7 AT A A
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f= Y 7 7
Y Aty e V T VA i e
—J
f=3 Zero padding

Figura 11- Convolugdo com um filtro 3x3x1, S=1, P=1. Fonte: Adaptado de (Géron, 2017).

O outro fator, que controla o volume de saida, € 0 passo, que nada mais € que a
quantidade de pixels ou indices (se consideramos arrays) que o filtro ira deslocar-se a
medida que realiza a convolugéo, e estd associado diretamente aos campos receptivos
locais e consequentemente a saida para préxima camada, podendo também ser utilizado

como fator de sub-amostragem, como mostra a Figura 12.
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Figura 12- Convolugéo de com um filtro 3x3, S=2, P=1. Fonte: Adaptado de (Géron, 2017).

A Figura 13 mostra a ilustracdo da operacdo de convolucdo com a variacdo dos
trés hiperparametros, onde a entrada é representada pelo array da cor azul, a saida pelo
array da cor amarela e o filtro pelo array da cor verde. Na Figura 13 (a) o filtro é
deslocado através da entrada com S=1 e P=0, resultado em uma saida de tamanho (5-
3+0)/1+1= 3. Na Figura 13 (b) foi um utilizado um P=1 com o intuito de se manter a
dimensdo da entrada resultando em uma saida de tamanho (5-3+(2*1))/1+1 = 5. Na Figura
13 (c) é utilizado um P=1 e S=2 para que a operacao de convolucdo funcione como uma

sub-amostragem da entrada com a saida de tamanho (5-3(2*1))/1+1 = 3.

2 1 2
1 0 || -1
1 2 A 1 3 Filtro
(a)
2 || 2 1 2 1 -2 1 1
0 1 2 || -1 1 3| 0 0 1 2 (| 1 1 3|l 0
(b) (c)

Figura 13 - llustragdo a operagdo de convolugdo no dominio espacial (eixo x). (a) entrada 5x1x1, filtro 3x1x1, S=1,
P=0, saida 3x1x1. (b) entrada 5x1x1, filtro 3x1x1, S=1, P=1, saida 5x1x1. (c) entrada 5x1x1, filtro 3x1x1, S=2, P=1,

saida 3x1x1.

3.1.1.2 Camada de Pooling

A camada de pooling (Fukushima, 1980) tem como principal objetivo diminuir a
sensibilidade da rede com relagdo a pequenas alteracdes na imagem. Ela consegue esse
efeito através do agrupamento de caracteristicas, ou seja, transformando diferentes
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caracteristicas de uma regido, em apenas uma. Esse agrupamento, diminui as dimensdes
da camada subsequente da rede, fazendo com que os parametros de aprendizado também

diminuam.

Esta camada ndo possui pesos. O filtro consiste da aplicacdo de uma operacéo
matematica do tipo max ou média, aplicada em uma sub-regido da imagem de entrada. A
operacdo mais utilizada em aplicacdes é o max-pooling, que consiste em escolher o maior

valor de ativacdo em uma sub-regiao.

A Figura 14 ilustra a operagdo de max-pooling na sua forma mais comum, com
F=2, S=2 e P=0.

W -
(UD

£

Figura 14 - llustracdo da operagdo de max-pooling, com um filtro 2x2, P=0 e S=1.Fonte:(Géron, 2017).

Normalmente a camada de pooling aparece entre sucessivas camadas de
convolucdo com o intuito de diminuir a dimensionalidade da rede (representacdo dos

dados) progressivamente como mostra a Figura 15.
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Figura 15 - llustracdo da operacédo de pooling na redugdo de dimensionalidade dos dados utilizando-se um filtro 2x2

com S=2. Fonte: Adaptado de (g00.gl/NwqszR).

A camada de pooling utiliza-se das mesmas equac0es, que relacionam o volume
de dados de entrada com os de saida, que as da camada de convolugdo, alterando apenas
a profundidade do filtro (K) pela profundidade da entrada. Contudo, como ndo é comum

a utilizacdo de paddind (P) nesta camada, as equagdes tornam-se:

W, —F 9
W, = ls +1 ©
H;—F 10
Hy = —<—+1 (10)
D, = D; (11)

em que D; representa a profundidade do volume de entrada. Logo, utilizando a ilustragéo
da Figura 15 como exemplo, para um volume de entrada de (224x224x64) com um filtro
2x2 e S=2, o volume de saida pode ser calculado W,= (224-2)/2+1=112, H,=(224-
2)/2+1=112, D,=64.

3.1.1.3 Camada de Unidades Lineares Retificadoras (ReLu)

Apos realizar a operagdo de convolugdo, é comum nas CNNs a utilizagdo de uma
funcdo de ativacdo. Esta funcdo assegura que o valor de ativacéo f de cada neurénio seja
passado para a proxima camada a partir de sua entrada x. Em aplica¢des de Aprendizado
Profundo, trés fungdes se destacam: funcdo sigmoide (Figura 16a), funcdo de tangente
hiperbdlica (Figura 16b), funcéo retificadora linear (ReLU) (Figura 16c), e que podem

ser representadas pelas equacdes, respectivamente:


https://goo.gl/NwqszR
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f)=(QQ+e™™ (12)
_ _ senh(x) (13)

f(x) = tanh(x) = <osh(x) )
f(x) = max(0, x) (14)

™ 051

0

Figura 16- Func¢des de ativagdo comumente utilizadas. (a) Funcdo sigmoide. (b) Funcdo de tangente hiperbdlica. (c)
Fungdo ReLU.

Dentre as trés, a funcdo ReLLU destaca-se por ter baixo custo computacional, em
comparagdo com as outras duas que utilizam célculos mais complexos, como por
exemplo, exponenciais. A derivada dessa funcéo € 1 quando x é diferente de zero e 0 caso
contrario, fazendo com que o numero de calculos necessarios seja menor e, desta forma,
simplificando o algoritmo utilizado para treinar a rede (Backpropagation). Como as CNN
sdo modelos com muitas conexdes, o0 impacto da utilizacdo desta funcdo é consideravel,
tornando-as mais rapidas em tempo de treinamento. Outro fator a se destacar, a respeito,
é a capacidade de evitar o desvanecimento do gradiente gracas a ndo saturacdo da funcédo
para valores positivos. Uma das desvantagens dessa funcao é que, durante o processo de
treinamento, alguns neurdnios efetivamente morrem especialmente sob circunstancias na

qual o valor empregado para a taxa de aprendizado é muito alto (Géron, 2017).

3.1.1.4 Camada de classificacéo

Ao final da arquitetura de uma CNN é utilizada uma camada de classificacdo, que
tem por objetivo estimar uma saida para a rede e, em fase de treinamento, calcular a
diferenca entre a saida estimada e o valor desejado para que os parametros de aprendizado
sejam ajustados de forma que esta diferenca seja minimizada. Normalmente utiliza-se a
funcdo Softmax por ser a mais apropriada quando a tarefa de classificacdo envolve

maultiplas classes.
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A principal propriedade da funcdo Softmax é que a soma de todas as saidas é 1 e
todas as saidas sdo positivas, logo, podemos interpretar a saida da rede como uma
distribuicdo de probabilidade discreta da entrada pertencer a cada uma das classes de
interesse. Entdo, dadas n possiveis classes, a camada de classificacéo tera n nds denotados
por p;, parai =1, 2, 3, ..., n. Onde p; especifica a distribui¢do de probabilidade discreta,

portanto Y p; = 1.

Seja x a ativacdo dos nos, W o vetor de pesos e b o bias da camada conectada a
camada Softmax, como mostra a Figura 17. O valor de ativacdo a da entrada da camada

Softmax é dada pela equagéo:

a; = Z xiWi,j + bi (15)
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Figura 17- llustracdo da fungdo Softmax. Fonte: Adaptado de (www.tensorflow.org).
Entdo temos que, a probabilidade p de a é dada por:

e (16)

bi = W =i
A classe estimada 7 sera aquela de maior probabilidade
i = argmax(p;) @17

A funcéo de entropia cruzada (cross-entropy) é utilizada para o célculo da perda
(loss) e é definida como:

Hp,) = - ) g()logp(x) (18)
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Em que p representa o valor estimado pela rede e g representa um array contendo
um Unico valor na classe a qual pertence (i.e, g=[0,1,0], representando que a entrada

pertence a classe 2).

3.1.1.5 Camada Dropout

A camada Dropout pode ser vista como uma camada de normaliza¢do, esta técnica
foi introduzida por (Srivastava et al., 2014) e vem apresentando grande sucesso em
trabalhos da area por se tratar de uma técnica simples e efetiva. A ideia basica é
descorrelacionar randomicamente a saida de um neurénio em uma CNN durante o
treinamento, com a intensdo de prevenir o overfitting. O termo dropout refere-se a
desativacao, ocorrendo em alguns neurénios da camada associada com uma probabilidade
p. Desativar significa mudar o valor da saida do neurdnio para zero. Normalmente, esta
probabilidade é fixa e independente para cada neurdnio, ou simplesmente é escolhido o
valor de 0,5, que é um valor préximo do 6timo, visto os trabalhos desenvolvidos na area
(Srivastava et al., 2014).

A Figura 18 ilustra a aplicacdo da técnica de Dropout em uma rede neural padréo
com duas camadas escondidas. Como pode ser visto, depois da aplicacdo da técnica,

alguns neurénios foram desativados na rede.

Figura 18- llustracdo da aplicagdo da técnica de dropout. (a) Uma rede neural com duas camadas escondidas. (b)

Apos a aplicagdo da técnica. Fonte: Adaptado de (Srivastava et al., 2014)

A desativacao destes neurdnios é temporéria e aleatéria, feita somente em tempo

de treinamento. Quando é realizado o treinamento da rede com a camada de Dropout,
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cada neurdnio possui uma probabilidade p de estar presente na camada (Figura 19a). Ao
final os neurdnios que foram desligados tém seus parametros reajustados, multiplicando

seus pesos W por p (Figura 19Db).

Probabilidade p de estar Sempre presente
presente

@ ®

Figura 19- Comportamento de um neurdnio quando utilizado o dropout. () em tempo de treinamento. (b) em tempo
de teste. Fonte: Adaptado de (Srivastava et al., 2014)

3.1.1.6 Camada de Batch Normalization

Em 2015, Sergey loffe and Christian Szegedy propuseram uma técnica chamada
Batch Normalization (BN) voltada para o problema de desvanecimento/explosdo de
gradiente e mais geralmente para o problema de distribuicdo que existe quando sdo
mudadas as entradas durante o treinamento, o que os autores chamam de “mudanca de

covariancia interna” (Géron, 2017).

A técnica BN consiste em adicionar uma operacdo pouco antes da funcao de
ativacdo em cada camada, simplesmente centralizando em zero e normalizando a entrada,
e entdo escalando-a e deslocando-a através do uso de dois novos parametros por entrada,
em outras palavras, esta operacao permite que o modelo aprenda os valores 6timos para

escala e média da entrada em cada camada.

Para centralizar e normalizar as entradas, o algoritmo necessita estimar a média e
o0 desvio padréo de cada uma delas, para isso, séo utilizadas informacgdes advindas de um
sub conjunto amostral das entradas, conhecido como mini-batch, por isso 0 nome Batch

Normalization. O passo a passo do algoritmo pode ser descrito pelas seguintes equagoes:

1 & (19)
__Z 0)
Up = X
Mp =
1 & (20)
o5 = m—BZ(x(l) — ug)?
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@ —
p) =X " HB 21)
Joi+e€
z(i)) =yx® 4+ B (22)

Em que up € amédia empirica avaliada sobre o mini-batch B inteiro. az€ 0 desvio
padrdo empirico também avaliado sobre todo o mini-batch. mz é o nimero de instancias
do mini-batch. £® representa a imagem centralizada e normalizada. y é o parametro de
escala da camada. B € o parametro de deslocamento da camada. € representa uma

constante pequena para evitar a divisao por zero. z(i) representa a saida da operacdo BN.

Os autores, em seu trabalho, demonstraram uma melhoria consideravel nas DNN
na qual a técnica foi empregada. O problema de desvanecimento do gradiente foi
fortemente reduzido ao ponto de permitir a utilizacdo de funcbes de ativagdo como
sigmoide ou tangente hiperbdlica. Eles foram capazes de utilizar taxas de aprendizado
altas, melhorando significativamente a velocidade de aprendizado. A técnica melhorou a
acurécia em trabalhos do estado-da-arte nos quais foram aplicadas. Foi comprovado que
a técnica BN age, também, como regularizador da rede, evitando a utilizacéo de técnicas

de regularizacdo, como Dropout (Géron, 2017).

Contudo, a utilizacdo da técnica BN adiciona complexidade a rede, fazendo-a
aumentar o custo computacional requerido, visto que célculos extras sdo adicionados em

cada camada. (Géron, 2017).

3.1.1.7 Treinamento de uma CNN

O treinamento de uma CNN é supervisionado, ou seja, dada uma entrada, existe
uma saida desejada. Esta saida desejada € comparada com a saida produzida pela rede e,
havendo diferenca entre as duas, um erro é produzido, entdo a rede é penalizada de forma
que seus parametros sofram ajustes na tentativa de minimizar o erro. O responsavel por

esses ajustes a partir do erro é o algoritmo Backpropagation.

O algoritmo Backpropagation opera da camada de saida em dire¢do a camada de
entrada propagando o erro em seu caminho. Distribuindo a contribuicdo do erro para cada
peso na rede, levando em consideracao o gradiente local da funcdo de erro (Géron, 2017).

Como as funcdes de ativacdo f de cada neurdnio sdo derivaveis, o algoritmo utiliza-se da
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regra da cadeia para computar a derivada do erro com relagédo a cada parametro da rede

tendo apenas o valor do erro na Gltima camada, como mostra a equagao a seguir.

Wi« W;; + a X aj X Erry X g(imput_sum,) (23)

Em que W;; representa o peso da conexao anterior j com i, a representa a taxa de
aprendizado da rede (hiperparametro), a; representa o valor de ativagdo do neuronio j,
Err; representa a diferenca entre a saida desejada e saida obtida pela rede, g() representa
a funcdo de ativacdo e imput_sum; representa a soma dos pesos da entrada do neurdnio
i (Patterson e Gibson, 2017). Apos o calculo do ajuste de pesos da camada de saida, é

computado o erro em cada n6, como mostra a equagao:

Aje— g(imput_sumj) Zi W; A (24)

Em que A; representa a contribuicdo do erro no neurdnio j da camada anterior,
imput_sum; representa a soma dos pesos de entrada do neurdnio j da camada anterior e

A; representa a contribuicdo do erro do neurdnio i. Por fim é feita a atualiza¢do dos pesos

que levam a camada:

Wk,j<—Wk,j+a><ak><Aj (25)

3.1.1.8 Inicializacdo dos Pesos

Xavier Glorot e Youshua Bengio (2010), em seu trabalho, mostraram a
importancia que a inicializagdo dos pesos tem em uma DNN/CNN. Normalmente uma
DNN utiliza-se de métodos de otimizacdo baseados em gradiente descendente em seu
treinamento e um dos problemas na utilizacdo de métodos deste tipo é o desvanecimento
do gradiente, que ocorre quando o gradiente se torna pequeno demais e incapaz de
atualizar as primeiras camadas da rede de forma significativa, fazendo o treinamento
nunca convergir para uma boa solugdo. Em seu trabalho os autores fazem um estudo
correlacionando o problema com as técnicas populares na época, que seriam a funcéo de
ativacdo sigmoide, juntamente com a inicializagdo randémica usando uma distribuicéo
normal com meédia 0 e desvio padrdo de 1 e, mais adiante, propdem uma maneira
significativa de aliviar o problema com a proposicdo de uma outra forma de inicializagéo

dos pesos (Géron, 2017), expressa por:
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2 (26)

Var(W) = ——
' Nin + Nout

Onde W; representa a distribuicdo da inicializacdo dos pesos do neurénio em
questdo, n;, representa o nimero de neur6nios da camada anterior e n,,; representa o

namero de neurdnios da camada subsequente.

Posteriormente, Kaiming He, Xiangyu Zhang e Shaoging Ren (2015) em seu
trabalho propuseram a utilizacdo da funcdo de ativagdo RelLu juntamente com uma

adaptacdo da equacao utilizada em (Glorot e Bengio, 2010), expressa por:

2
Var(W;) = — 27)
Nin
Estas duas formas de inicializacdo (Glorot e Bengio, 2010 e He et al, 2015) sdo as

mais empregadas em trabalhos envolvendo CNNs ou DNNs em geral.

3.1.1.9 Metodos de Otimizacdo Empregados

O treinamento de uma CNN, por envolver um grande nimero de dados e por se
tratar de uma rede profunda com muitas conexfes, pode ser muito custoso
computacionalmente. Neste sentido, uma serie de técnicas sdo empregadas na tentativa
de amenizar tal problema, como a inicializacdo de pesos, fungdes de ativacdo, Batch
Normalization ou Dropout. Outra forma bastante popular é a utilizacdo de otimizadores
eficientes como o Gradiente Descendente Estocastico, Momentum, Gradiente Acelerado
de Nesterov, AdaGrad, RMSProp e Adam.

O método do Gradiente Descendente Estocastico (SGD) é uma extensdo do
método Gradiente Descendente (Cauchy,1847) e normalmente é empregado quando se
utiliza uma base de dados de larga escala, pois a proposta do SGD é a utilizacdo de
subconjuntos (mini-batchs), relativamente menores que o conjunto total de dados, para o
treinamento da rede, o que o torna mais rapido que o tradicional Gradiente Descendente
apesar de precisar de um maior nimero de iteracOes para alcangar o valor 6timo. A

equacdo do Gradiente Descendente pode ser dada por (Géron, 2017):

0 <0 —aVyj(0) (28)

Significando que, o Gradiente Descendente atualiza os pesos 6 pela subtragéo

direta do gradiente da funcdo de custo J(8) com relagéo aos pesos (Vg /(8)) multiplicados
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pela taxa de aprendizado a. Uma caracteristica do Gradiente Descendente € que ele ndo
resguarda os valores antigos do gradiente, ou seja, se o gradiente local é demasiadamente

pequeno, a tarefa de otimizacdo torna-se muito lenta.

Ja 0 método de Momentum foi projetado para acelerar o processo de otimizagédo
com a introducdo de um vetor m que resguarda os valores antigos do gradiente. Esses
valores antigos sdo multiplicados pela taxa de aprendizado « e a atualizagéo dos pesos
ocorre pela simples subtracdo do valor atual dos pesos pelo vetor m (equagéo 29), fazendo
com que a cada iteracdo o processo de otimizagdo torne-se mais rapido. Para evitar que
m cresca demasiadamente, um novo hiperparametro B € introduzido, chamado de
momentum, este hiperparametro varia entre 0 e 1, onde normalmente é empregado o valor
de 0,9 (Géron,2017).

m < fm+ aVyJ(0) (29)

0<6-—-m (30)

Uma variante do método Momentum € o Gradiente Acelerado de Nesterov (NAG)
(Nesterov, 1983). A ideia basica do método é medir o gradiente da fungéo de custo ndo
na posicao atual, 8, mas sim um pouco mais adiante (6 + fm) na direcdo do vetor m,
como mostra a equacdo 31. Logo, o NAG pode ser interpretado como uma tentativa de

adicionar um fator de correcdo no método Momentum (Goodfellow et al., 2016).
m < fm+ aVgJ(0 + fm) (31)
0<0—m (32)

Outro método de otimizacdo bastante utilizado é o AdaGrad, que é baseado no
algoritmo SGD. O algoritmo prop6e uma taxa de aprendizado adaptativa, através da
tentativa de adaptar individualmente as taxas de aprendizado de todos os parametros do
modelo escalando-os de forma inversamente proporcional a raiz quadrada da soma de
todos os valores quadréaticos historicos do gradiente (Goodfellow et al.,2016). O método

pode ser representado pelas seguintes equacoes:

s < s+VgJ(6)®VeJ(6) (33)

(34)
0 <0—aVyg](0)DVs+e
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em que a primeira equacao representa o acumulo do quadrado dos gradientes no vetor s,
0 simbolo ® representa a multiplicacdo ponto a ponto. Esta forma vetorizada é
equivalente ao célculo s; « s; + (3/06;/(0))? para cada elemento s; do vetor s, em
outras palavras, cada valos s; acumula o quadrado da derivada parcial da funcao de custo
em relacdo ao peso ;. A segunda equacdo representa a atualizacdo dos pesos, quase
idéntica ao Gradiente Descendente, a ndo ser pelo fato que o vetor gradiente seja dividido
por um fator v/s + €, onde o simbolo @ representa a divisdo ponto a ponto, e e representa
uma constante para evitar a divisdo por zero. Essa forma vetorizada é equivalente ao
calculo 6, < 0, — a a/aei](e)/\/ﬁ para todo pardmetro 6;, simultaneamente
(Géron,2017).

O método RMSProp é uma modificacdo do método AdaGrad, e a idéia béasica do
RMSProp é acumular somente os gradientes das iteragdes mais recentes através da
introducdo de um hiperparametro S que representa um decaimento exponencial, como

mostra as equac0es a seguir.

s« Bs+ (11— B)VeJ(8)®Vy/(H) (35)
0 —0—aVyJ(0) DVs+e (36)

Exceto para problemas muito simples, 0 RMSProp quase sempre tem um melhor
desempenho que o AdaGrad e, consequentemente, melhor que o Momentum e 0 NAG
(Géron, 2017).

Por fim, 0 método Adam combina as ideias do método Momentum e do RMSProp
para propor uma estiva de momento adaptativa. Assim como o Momentum, o Adam
acumula uma média de decaimento exponencial dos gradientes passados e, como
RMSProp, acumula uma média de decaimento exponencial do quadrado dos gradientes

de iteracdes mais recentes, como mostram as equacgdes a seguir.

m < Bym+ (1 —B;1)Ve/(0) (37)
S frs+ (1—B2)Ve/(0) ® V] (6) (38)
m
m <«

s (39)
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em que T representa 0 ndmero de iteracbes. O hiperparamentro de decaimento do
momentum f; é tipicamente inicializado em 0,9 enquanto que, o hiperparametro de

decaimento de escala £, é inicializado em 0,999 (Géron, 2017).

3.1.1.10 CNNs Aplicadas a Segmentacao de Imagens Médicas

No artigo “Convolutional Neural Network for Medical Image Analysis: Full
Training or Fine Tuning ?” (Tajbakhsh et al., 2016) é apresentado um estudo sobre a
aplicacdo de CNNs em imagens médicas. Os autores realizam um levantamento das
principais CNNs existentes utilizadas para classificacdo/deteccdo em imagens naturais e
analisam a aplicacdo destas redes pré-treinadas em tarefas mais especificas envolvendo
imagens meédicas. Segundo os autores, a aplicacdo de CNNs em imagens médicas data
desde a década de 90, onde foram usadas por sistemas CAD na deteccdo de
microcalcificacbes em mamografias digitais, deteccdo de nddulos pulmonares em
tomografias computadorizadas, entre outras. Com o0 recente avanco do poderio
computacional, as CNNs ressurgiram e vém sendo utilizadas em varios sistemas CAD
com as mais variadas categorias de imagens médicas. No entanto, o que pode ser
observado, neste trabalho e em pesquisas bibliogréficas, € que sdo poucas as abordagens
envolvendo CNNs cujo o foco sdo imagens de ultrassom de mama. Dos trabalhos
encontrados, Huynh et al (2016) propdem uma abordagem envolvendo transferéncia de
aprendizado entre CNNs para realizar a tarefa de classificagdo e Yap et al (2017) propdem
a utilizacdo de uma CNN para a deteccdo de lesdes. Nenhum dos dois trabalhos citados
contempla a tarefa de segmentacdo, ja em outras categorias de imagens médicas existem
trabalhos que propdem a utilizacdo de CNNs para esta tarefa, dos quais pode-se citar:
Roth et al.(2015), Chen et al. (2016), Ronneberger et al. (2015) e Zhang et al. (2016).

Em (Roth et al., 2015) é proposta uma arquitetura CNN com o objetivo de
segmentar 0 pancreas em imagens de tomografia computadorizada (CT), como mostra a
Figura 20. Primeiramente o autor aplica a técnica conhecida como Superpixel na imagem

CT com o intuito de dividi-la em sub-regides modais. Em seguida essas sub-regides séo
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enquadradas (bounding box), formando-se um subconjunto de imagens CT. Entdo, esse

subconjunto é utilizado como entrada na CNN para a tarefa de segmentacéo.
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Figura 20- Arquitetura proposta por Roth et al. para segmentacdo do pancreas em imagens CT. Fonte:(Roth et al.,
2015)

A arquitetura utiliza cinco camadas de convolugdo seguidas da camada de
pooling (max-pooling). Nas camadas finais, o autor utiliza trés camadas fully-conected
com camadas de dropout entre elas. Por fim, para a classificacdo dos pixels é utilizado a
camada de Softmax. O autor utiliza-se de uma abordagem diferente, onde a saida da rede
¢ a probabilidade do pixel pertencer a regido correspondente ao pancreas. E essa
probabilidade é dada por:

Ng
peonsnes = ([pi@), 2 () = 17D i) (@2)

em que, N, representa o nimero de regides formadas a partir da técnica de Superpixel. O
resultado é assinalado para cada subimagem do conjunto, Figura 21(b-c), formando um
mapa de probabilidade P(x). Subsequentemente, é realizada uma filtragem 3D para obter
a média de probabilidade resultantes da CNN levando em consideracdo as regides

vizinhas, utilizando um filtro Gaussiano:

2

1 —-X
vz P o7 (43)

G(x) =

Resultando em um mapa de probabilidade G(P(x)) como resultado final (Figura
21d).
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Figura 21- Resultados obtidos a partir das técnicas correspondentes ao trabalho de Roth et al. (a) Ground
truth. (b) aplicacéo da técnica de Superpixel. (c) Probabilidades obtidas a partir da saida da CNN. (d) Resultado final.
Fonte: (Roth et al., 2015)

No trabalho em questdo foi utilizado um conjunto de 82 imagens de CT do
pancreas com seus respectivos padrdes ouro. Desse conjunto, 60 imagens foram utilizadas
para o treinamento da CNN, 2 para validacao e 20 para teste. Os resultados obtidos foram
comparados com seus respectivos padrdes ouro, obtendo como métrica quantitativa um
coeficiente Dice de 81%+3%. O tempo de treinamento foi de 55 horas para 100 épocas
utilizando uma GPU NVIDIA GTX TITAN Z. No entanto, o tempo de execucdo em teste

variou de 1 a 3 minutos por imagem CT.

Em (Chen et al., 2016) é proposta uma CNN para segmentacdo de estruturas
neuronais em imagens de microscopia eletronica (EM) (Figura 22). Nesse trabalho, os
autores propdem uma arquitetura (CUMedVision) baseada no estudo de redes totalmente
convolutivas (FCN) (Shelhamer et al., 2017) que substituem as camadas fully-conected
por camadas convolutivas. A arquitetura proposta contém basicamente dois médulos,
onde o primeiro corresponde a amostragem descendente, ou sub-amostragem, que contém
camadas de convolucdo seguidas de camadas de pooling, j& o segundo modulo
corresponde a amostragem ascendente, ou sobre-amostragem, que contém camadas de
deconvolucdo seguidas de camadas de convolucdo. A ideia principal por tras desta

arquitetura, segundo os autores, é que as ultimas camadas sdo responsaveis pela
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classificacdo enquanto que as primeiras camadas sao responsaveis pela localizagdo do
pixel na imagem. Entdo, a apropriacdo de informacdes de alto e baixo nivel traz mais

robustez a segmentacao.
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Figura 22- Arquitetura proposta por Chen et al. para segmentacéo de estruturas neuronais. Fonte:(Chen et al., 2016)

A arquitetura contém 16 camadas de convolucdo, 3 camadas de pooling e 3
camadas de deconvolucdo. Uma abordagem diferente utilizada pelos autores, é a
utilizacdo de um classificador ao final de cada modulo de sobre-amostragem, que,
segundo eles, serve para prevenir o overfitting e permitir a discriminacdo de
caracteristicas das camadas intermedidrias da rede. Por fim, a saida dos trés
classificadores secundarios sdo somadas e entregues a camada de classificacdo principal
(Softmax) para obtencdo da segmentacdo. Em seguida, é feito o refinamento das bordas
através da aplicacdo do operador morfoldgico de Watershed para obtencdo do resultado
final. O presente trabalho obteve a primeira colocacdo no desafio de segmentacdo de
estruturas neuronais na base de dados ISBI EM 2012, com um Rand Error de
0,017334163, um Wraping Error de 0,0000 e um Pixel Error de 0,057953485. A Figura

23 mostra dois exemplos dos resultados obtidos por esta arquitetura.
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Slice #06

Figura 23- Exemplos de imagens EM seguidas da segmentacdo obtidas por Chen et al. Fonte: (Chen et al., 2016)

Em (Ronneberger et al., 2015) é proposta uma arquitetura de CNN (U-Net)
(Figura 24) para a segmentacdo de imagens médicas em geral. Sua premissa é construir
uma arquitetura mais “elegante” que a FCN (Shalhamer et al.) capaz de assegurar a
precisdo na segmentacdo mesmo com uma base de dados limitada. Para isso, 0s autores
propdem uma importante modificacdo na realizacdo da deconvolucdo em sua arquitetura,
que é manter um largo numero de mapas de caracteristicas durante a realizacdo desta
operacdo, 0 que permite a rede propagar informacdes de contexto (localizagdo) para as
camadas finais da arquitetura (alto nivel de abstracdo). A arquitetura ndo utiliza padding
em nenhuma de suas camadas de convolucgdo, desta forma, somente a parte valida da
operacdo é computada. Outra caracteristica importante é a operagdo de “copia e cola”
(copy and paste) que os autores utilizam em sua arquitetura devido as perdas dos pixels

de borda durante a convolucao.

A arquitetura, segundo os autores, é composta basicamente de um caminho de
contragdo composto por camadas tipicas em uma arquitetura CNN, que consiste em duas
camadas de convolucdo 3x3 (sem padding) utilizando-se da funcdo de ativacdo ReLU
seguida da camada de pooling 2x2 com passo 2 para sub-amostragem e um caminho de
expansdo que consiste na camada de deconvolugdo 2x2 seguida de trés camadas de
convolugédo 3x3, culminando com uma camada de convolugéo 1x1, e entdo, por fim é
utilizada a funcdo Softmax para classificagdo dos pixels. Os autores demonstram a
aplicacdo de sua arquitetura em trés tarefas de segmentacéo diferentes. A primeira é na
segmentacdo de estruturas neuronais em imagens EM com a base de dados do ISBI EM
2012, alcancando um Wraping Error de 0,0003529, um Rand Error de 0,0382 e um Pixel
Error de 0,0611. A segunda, foi na segmentacdo de células em imagens de microscopia

clara na base de dados PhC-U373, alcancando um IOU (“interse¢do sobre unido”) de
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92%. Na terceira tarefa, foi modificada somente a base de dados, DIC-HeLa, alcangando
um 10U de 77,5%. A Figura 25 mostra um exemplo dos resultados obtidos em duas bases
de dados utilizadas.
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Figura 24 - Arquitetura U-Net proposta por Ronneberger et al. para a segmentacdo de imagens médicas. Fonte:
(Ronneberger et al., 2015)

Figura 25- Exemplo dos resultados obtidos com a arquitetura U-Net. (a) Imagem da base de dados PhC-U373. (b)
Segmentagdo resultante. (c) Imagem da base de dados DIC-HeLa. (d) Segmentacdo resultante. Fonte:(Ronneberger et
al., 2015).

(Zhang et al., 2016) propdem uma arquitetura de CNN (Figura 26), dividida em
dois modulos, para a tarefa de segmentacdo nodulos linfaticos em imagens de ultrassom.
O primeiro médulo é treinado para produzir um resultado intermediario das possiveis
regides candidatas a nddulo linfético, enquanto que o segundo médulo utiliza o resultado
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do primeiro juntamente com a imagem original para produzir um resultado final, como
mostra a Figura 27. A arquitetura proposta (CFS-FCN) é baseada em modelos de redes
totalmente convolutivas (FCN), ou seja, os autores empregam somente operagdes de

convolucéo, pooling e deconvolucdo em sua arquitetura.
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Figura 26 - Mddulo FCN da arquitetura CFS-FCN. Fonte:(Zhang et al., 2016).

A arquitetura utilizada nos dois modulos é a mesma, alterando somente o nimero
de canais de entrada, modulo A utiliza um canal enquanto que o médulo B utiliza dois.
Assim como outras arquiteturas baseadas em FCN, a CFS-FCN, utiliza informagdes de
todos os niveis de sub-amostragem da rede. Os dois primeiros niveis de sub-amostragem
utilizam duas camadas de convolugdo 3x3 seguidas da camada de pooling 2x2 com passo
2, enquanto que nos niveis restantes sdo utilizadas trés camadas de convolucdo 3x3
seguidas da camada de pooling 2x2 com passo 2. Nos quatro niveis de sobre-amostragem
é utilizada uma camada de deconvolucdo, uma camada de convolucdo 3x3 e uma camada
de convolucdo 1x1. Por fim, a saida dos quatro niveis de sobre-amostragem sdo somados

e entregues & camada de classificagdo (Softmax).
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Figura 27 - Arquitetura CFS-FCN. Fonte: Adaptado de (Zhang et al., 2016).

O trabalho utiliza uma base de dados contendo 80 imagens de ultrassom com seus
respectivos padrdes ouro, onde cada imagem contém um ou dois nddulos linfaticos. Foi
utilizada a técnica two-fold cross validation para a diviséo da base de dados em imagens
de treinamento e imagens de teste. A arquitetura proposta obteve um IU (“interction over

union”), em média, de 86% e uma taxa F1 de, em média, 85,8%.
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4. METODOLOGIA

Na Figura 28, é apresentado o diagrama de blocos que descreve a metodologia

adotada para o desenvolvimento do método de segmentagao proposto.

Configuracéo do s Modelagem da base S Proposta da
ambiente de trabalho de dados arquitetura
|
N
Realizagdo de ; 5 Anélise dos
experimentos Resultados resultados

Figura 28 - Metodologia utilizada para o desenvolvimento do método de segmentacéo.

4.1 Configuracdo do Ambiente de Trabalho

Para este trabalho, foi utilizado um computador com o sistema operacional
Windows 10, um processador Intel® Core™ i5-7200U CPU @ 2.50GHz 2.70GHz, 8G
de memoria RAM e uma GPU GeForce 940MX com 4G de memoéria RAM e 384 nlcleos
CUDA.

Para desenvolvimento do método proposto, foi utilizado o software Matlab
R2017b (9.3.0.713579) com as toolboxes: Computer Vision System, Neural Network,
Parallel Computing, Statistics and Machine Learning e Image Processing.

4.2 Modelagem da Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho contém 387 imagens de ultrassom de
mama, com seus respectivos padrdo ouro, disponibilizadas por (Gomez et al., 2013).
Deste total, 208 imagens contém lesdes benignas e 179 contém lesbes malignas
(carcinomas). Todas as imagens foram adquiridas durante a rotina de diagndstico do
cancer de mama, uma para cada paciente, no Instituto Nacional do Cancer (INCa), Rio de
Janeiro. Todas as imagens estdo em escala de cinza e possuem diferentes tamanhos. A

Figura 29 ilustra exemplos de imagens de ultrassom de mama contidas na base de dados.
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Figura 29 - Exemplo de imagens da base de dados. A primeira fileira corresponde a imagens de ultrassom de mama
contendo lesdes benignas, enquanto que a segunda fileira corresponde a imagens contendo lesdes malignas.

A Figura 30 ilustra exemplos de padréo ouro respectivos aos exemplos de imagens
de ultrassom de mama ilustrados na Figura 29.

Figura 30 - Exemplos de padrdo ouro, respectivos aos exemplos da Figura 29.

Para a utilizacdo desta base de dados no presente trabalho, foi necessario o
redimensionamento de todas as imagens de ultrassom de mama, bem como seus
respectivos padrdo ouro, visto que as arquiteturas de CNN requerem uma dimensao de
imagem fixa como entrada. Para isso foi feito o levantamento de todas as dimensdes
(altura e largura) das imagens presentes na base e em seguida retirada a média, chegando,

através de aproximacéo, a dimenséo quadrada de 160. Todas as imagens da base de dados
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utilizada foram redimensionadas para a referida dimensdo, mantendo-se, entretanto a

razdo de aspecto das mesmas, como mostra a Figura 31.

Figura 31 - Redimensionamento da base de dados em 160x160 pixels.

O redimensionamento das imagens foi realizado por interpolacédo bilinear através
da funcdo imresize() e padarray(), disponiveis na toolbox de Image Processing. Para que
as imagens ndo perdessem sua razdo de aspecto, a funcao imresize() foi utilizada de forma
que somente uma dimensdo (altura ou largura) da imagem, a de maior escala, fosse
redimensionda para 160. Em seguida, a dimensdo de menor escala foi completada com
padding de valor 255 (escala de cinza) através da funcdo padarray() de forma que a

imagem obtivesse a dimensao final de 160x160.

Depois de redimensionadas, houve a necessidade da criacdo de conjuntos de
treinamento e conjuntos de teste. Para isso, primeiramente, as imagens foram separadas
em dois conjuntos, um contendo ultrassons com lesGes benignas (208 imagens) e outro
contendo ultrassons com lesdes malignas (179 imagens). Em seguida, dentro de cada
conjunto, foram definidos, aleatoriamente, os conjuntos de treinamento e teste, numa

proporcao de 66,6% e 33,3% aproximadamente, como ilustra o diagrama da Figura 32.
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Figura 32 - Diagrama ilustrando a divisdo da base de dados em conjuntos de treinamento e teste.

4.3 Proposta da Arquitetura CNN

No desenvolvimento do método de segmentacao, sdo propostas trés arquiteturas
CNN para realizacdo desta tarefa, cada arquitetura contendo caracteristicas particulares
as arquiteturas dos trabalhos estudados até entéo.

A 12 arquitetura (BUS-CNNZ1) (Figura 33) € modelada de forma que suas camadas
recebam apenas uma entrada correspondente & saida da camada anterior. Essas
arquiteturas sdo conhecidas como arquiteturas “em série” e tal caracteristica pode ser
observada, por exemplo, em Roth et al. (2015) na arquitetura PCNN e Shalhamer et al.
(2015) na arquitetura FCN-32s.

A arquitetura BUS-CNN1 possui trés médulos de sub-amostragem onde cada
modulo contém duas operacGes de convolucdo, seguida da operacdo de pooling. A
operacéo de convolucdo compreende a utilizacdo de um filtro 3x3 com profundidade de
64, P=1 e S=1. Junto com a operacao de convolucdo, foram utilizadas a técnica de Batch
Normalization seguidas da fungdo de ativacdo ReLU. J& na operacdo de pooling foi
utilizada a fungdo max com um filtro 2x2, S=2 e P=0, fazendo com que, ao final de cada
modulo de sub-amostragem, a dimenséo espacial (altura e largura) fosse reduzida pela
metade. Os trés madulos, juntos, redimensionam a representacdo dos dados de entrada de
160x160 para 20x20, mantendo a profundidade de 64.
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Figura 33 - Arquitetura BUS-CNNL1.

Seguindo o processo, ap6s 0os modulos de sub-amostragem, vém os médulos de
sobre-amostragem para que a representacdo dos dados volte a ter a dimenséo espacial da
entrada. Para isso, nesta arquitetura, sdo dispostos trés modulos, onde cada modulo utiliza
a operacdo de deconvolugdo seguida da operacdo de convolucdo. A operacdo de
deconvolucéo utiliza um filtro 4x4 com profundidade de 64 e S=2. A utilizagédo destes
argumentos produz uma saida com o dobro da dimensdo espacial da entrada, mantendo a
profundidade de 64. Junto com esta operacdo sao utilizadas a técnica Batch Normalization
e funcdo de ativacdo ReLU. Nas operacdes de convolucdo séo utilizados os mesmos
argumentos que nos médulos de sub-amostragem. Entre os dois primeiros modulos de
sobre-amostragem € introduzida a técnica de Dropout com a funcdo de prevenir o

overfitting em fase de treinamento.

Por fim, ap6s 0 mddulo de sobre-amostragem, vem o modulo de classificagao que
consiste na operacgdo de convolugéo seguida da funcdo Softmax e da classificacdo do pixel
em si. Na operacdo de convolugdo é utilizado um filtro 1x1 com profundidade 2, S=1 e
P=0. A utilizacdo de um filtro 1x1 corresponde a predicdo pixel-a-pixel, ou seja, cada
pixel ira representar um campo receptivo local que sera entregue a proxima camada. Ja a
profundidade igual a 2, representa o nimero de classes com o qual o classificador ira

lidar, neste caso, em se tratando de segmentacdo de lesdes de mama, existem somente
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duas classes, background e lesdo de mama. Junto com esta operacdo é empregada a
técnica de Batch Normalization seguida da fungéo de ativagdo ReLU. Ja a fung&o Softmax
realiza a anélise de probabilidade discreta, como mencionado nas se¢des anteriores desta
proposta de dissertacdo, fazendo com que a saida deste modulo seja uma imagem de 2
canais com as probabilidades do pixel pertencer a uma das classes. Por fim, é realizada a
classificacdo do pixel onde, a classe escolhida sera aquela que obtiver o maior valor de
probabilidade, fazendo com que a saida desta operagdo seja uma imagem categorica, ou
seja, o intervalo da imagem sera representado pelo numero de classes, neste caso, dois,

que sdo o background e lesdo de mama.

A 2% arquitetura proposta (BUS-CNN2) (Figura 34) é baseada em Grafos
Direcionais Aciclicos (DAG) e normalmente sdo empregadas este tipo de arquitetura para
que a rede agregue informacGes das camadas iniciais, correspondentes a localizacdo do
pixel, nas camadas finais, responsaveis pela classificacdo. Os trabalhos de Chen et al.
(2016), Ronneberger et al. (2015) e Zhang et al. (2016) utilizam arquiteturas com esta

caracteristica.

A arquitetura BUS-CNNZ2 é similar 8 BUS-CNNL1, o que as distinguem é que, na
BUS-CNNZ2, a informacéo (representacédo dos dados) contida no primeiro modulo de sub-
amostragem é agregada ao primeiro modulo de sobre-amostragem, antes da operacdo de
convolucdo. Para que esta agregacdo seja realizada, é necessario que as duas
representacdes de dados possuam o mesmo volume. Visto que no primeiro médulo de
sub-amostragem a dimensdo espacial é 160x160 e no primeiro médulo de sobre-
amostragem é 40x40, faz-se necessario uma reducdo de dimensionalidade. Para isso,
foram utilizadas duas operacdes de pooling com a operacdo de convolugdo entre elas. A
operacdo de pooling é a mesma utilizada na BUS-CNN1, funcdo max com filtro 2x2 e
S=2. O mesmo vale para operacédo de convolugdo, filtro 3x3 com profundidade de 64,
S=1e P=1.
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Figura 34 - Arquitetura BUS-CNNZ2.

A 3% arquitetura proposta (BUS-CNN3) (Figura 35) também € similar a primeira
arquitetura (BUS-CNN1) em seu caminho principal, a diferenca esta que, na BUS-CNN3,
sdo agregadas informacfes dos trés primeiros mddulos de sub-amostragem junto ao
maodulo de classificacdo, logo, fazendo-se necessaria a adicdo de trés novos caminhos.
No primeiro caminho, que liga o primeiro modulo de sub-amostragem ao de classificagao,
é realizada apenas uma operacdo de convolucao, visto que o volume dos dados é o mesmo.
No segundo caminho, que liga o segundo médulo de sub-amostragem ao de classificacao,
faz-se necessario um aumento de dimensionalidade, visto que a dimensdo espacial deste
segundo maédulo é 80x80, para isso, é aplicada a operacdo de deconvolucdo, dobrando a
dimensdo para 160x160. Ja no terceiro caminho, sdo aplicadas duas operacdes de
deconvolugdo, com uma operacao de convolucdo entre elas, para transformar a dimenséo
de 40x40 em 160x160. As operagdes de deconvolucdo utilizam um filtro 4x4 de
profundidade 64 e S=2, enquanto que as operacdes de convolugéo utilizam um filtro 3x3
com profundidade de 64, S=1 e P=L1.
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Figura 35 - Arquitetura BUS-CNN3.
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Os experimentos que serdo realizados com estas trés arquiteturas visam a obtencéo

de um método robusto de segmentacdo de lesdes de mama em imagens de ultrassom. A

andalise completa das mesmas é também objeto desta dissertacao.

4.4 Implementacdo das Arquiteturas CNN

A implementacdo das arquiteturas CNN mencionadas na secdo anterior foi

realizada com as toolboxes: Computer Vision System, Neural Network e Statistics and

Machine Learning. A utilizacdo destas toolboxes possibilitou a realizacdo das operacoes

necessarias atraves do uso de fungdes com multiplos parametros.

Como poOde ser observado na secdo anterior, as arquiteturas, como um todo,

utilizaram nove operagdes distintas, sdo elas: convolugdo, pooling, deconvolucéo,

Dropout, Batch Normalization, funcgéo de ativacdo ReL.U, adi¢cdo ponto-a-ponto, Softmax
e Classificacédo de pixel.
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A operacdo de convolucdo foi implementada através da funcgéo

convolution2dLayer() e que possui 0s seguintes parametros:

e FiterSize — corresponde a altura e largura do filtro.
e NumpFilters — corresponde a profundidade do filtro.
e Stride — define o tamanho do passo (P) durante a convolugéo.

e Padding — define o tamanho do padding utilizado durante a convolucéo.

A operacdo de pooling foi implementada através da fungdo maxPooling2dLayer()

e (ue possui 0s seguintes parametros:

e PoolSize — corresponde a altura e largura do filtro.

e Stride — define o tamanho do passo (P) utilizado durante a operacao.

A operacdo de deconvolucdo foi implementada através da funcdo
transposedConv2dLayer() e que possui 0s seguintes parametros:

e FiterSize — corresponde a altura e largura do filtro.
e NumpFilters — corresponde a profundidade do filtro.
e Stride — define o tamanho do passo (P) durante a operacéo.

e Cropping — define a reducéo de ajuste na dimensdo espacial de saida.

A operacdo de adicdo ponto-a-ponto foi implementada através da funcgdo

additionLayer() e que possui 0 seguinte parametro:
e Numlnputs — corresponde ao numero de entradas que serdo somadas.

A operacao de Dropout foi implementada através da fungédo dropoutLayer() e que

possui 0 seguinte parametro:
e Probability — representa a probabilidade do neurénio estar na camada.

A operacdo de Batch Norm foi implementada através da funcéo

batchNormalizationLayer() e que ndo possui parametros ajustaveis.

A funcéo de ativacdo ReLU foi implementada através da funcdo reluLayer() e que

ndo possui parametros ajustaveis.

A funcédo Softmax foi implementada através da funcao softmaxLayer() e que néo

possui parametros ajustaveis.
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A classificagio do pixel foi implementada através da funcéo

PixelClassificationLayer() e que possui 0s seguintes parametros:

e ClassNames — representa 0 nome das classes utilizadas.

e ClassWeights — representa os pesos aplicados a cada uma das classes.

A seguir, sdo mostrados dois quadros referentes a uma parte da implementacao da

arquitetura BUS-CNNL1 utilizando-se das func¢des descritas acima.

Quadro 1 - Implementacdo de parte dos médulos de sub-amostragem referentes 8 BUS-CNNL1 utilizando-se das
funcdes disponiveis nas toolboxes do Matlab.

mmFilters = &4
filter5ize = 3;
mmClasses = Z;
layers = |
1T_g=IrE1tLa3_:{[lcﬂ 160 1], 'Name', "input')
convolutionZ2dlayer (filters adding', "same', "Name", onv_1
b_,v formalizaticnLayer ( 'Hame
r=1Ll;y:_ 'Hame", "relu_1")
onvolutionZdLayer (filterSize, numFilters, 'Fadding', "same', 'Hame"', 'conv_2"'
'a:uhN::Tallaatl nLavyer ('t b 27
relulayer('Hams", "relu 2')
maxFoolingZdlayer(2, "Stride’ 2, "Name", "pool_1")
convolution2dLayer (filterSize, numFilters, 'Padding', 'same', 'Name ", 'conv_3"
EEZUhNDZTallaatl nlayer | ')
relulayer('Name', 'relu 3")
convolutionZdLayer (filterSize, numFilters, 'Padding', "same', "Name"', 'conv_4"'
za:vhN::Tallhatl 1La}_:{' lame", 'bn_4")
relulayer('Hams", "relu_4")
maxFoolingiZdLayer(2, "'Stride", 2, "Name"', "pool_2")
convolutionZdLayer (filterSize, numFilters, 'Fadding', "same', "Hame"', 'conv_5"'
batchNormalizaticnLayer('Name', 'bn_5')
relulayer('Hams", "relu_5")
convolution2dLayer (filterSize, numFilters, 'Padding', 'same', 'Name ", 'conv_a"
E:ZShNDZTallaatl nlayer('Nams', 'bn_&")
relulayer('Hame', 'relu 6')
maxPooling2dlayer(2, 'Stride", 2, "Name', "pool_3")

Quadro 2 - Implementacéo de parte dos modulos de sobre-amostragem e classificagdo referentes a BUS-CNN1
utilizando-se das fungdes disponiveis nas toolboxes do Matlab.

transpogedConvidlayer (4, numFilters, 'Stride', 2, 'Cropping', 1, "Hame', "up_3"
u;uuhN::Tallbatl nLaye 'y 'bn 13")

relulayer('Nam=", "relu 13")

convolutionZdlayer (filterSize, numFilters, "Padding', 'same’, 'Name", "'conv_11")
uszchN::Tallbatl nlayer('Name', 'bn_14")

relulayer('Nam=", "relu_14")
convolutionZdlayer (1, numClasses, 'Padding’, "sam=", 'Hame', "conv_12")
batchNormalizationLayer{'Hame', 'bn_15")

relulayer('Hame', "relu_1
softmaxlayer | "Hames', 'softmax")
pixelClassificationLaver('ClassHames', tbhl.Hame, "C1
classWeights, "Hame', 'prediction')
1:
lgraph = laverGraph (layers):

ssWeights',

!-l'
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4.5 Experimentos

A Figura 36, apresenta um fluxograma das etapas seguidas para construcdo dos
métodos de segmentacdo de lesbes de mama em imagens de ultrassom. Os experimentos
tém inicio na modelagem da base de dados, como explicado em sec¢des anteriores, onde
foi realizado um pré-processamento (redimensionalidade) para que todas as imagens
obtivessem um tamanho padrdo, em seguida, foram definidos os conjuntos de treinamento

e teste, com 255 e 132 imagens de ultrassom de mama, respectivamente.

Imagens de ) Arquiteturas
Ultrassom de Modelagem Comnathiic BUS-CNN1
treinamento :
mama

BUS-CNN2

Conjunto de
teste

Teste )4—[ Modelo treinado ]4—[ Treinamento }—

Figura 36 - Visdo geral dos experimentos realizados para construcéo/analise do método de segmentacéo.

BUS-CNN3

Imagens
segmentadas

Com o intuito de se comparar os resultados obtidos a partir de cada uma das trés
arquiteturas CNN propostas, foram utilizados 0os mesmos conjuntos de treinamento e

teste, bem como 0s mesmos hiperparametros de treinamento.

Na etapa de treinamento, foi utilizado a técnica de otimizacdo do Gradiente
Descendente Estocastico com Momentum (SGDM), com uma taxa de aprendizado a de
0,001 fixa e momentum B de 0,9. A escolha da técnica deu-se principalmente pelo fato da
mesma utilizar o conceito de mini-batch, o que torna treinamento mais rapido em
comparagdo com o0s métodos tradicionais e principalmente por introduzir um
hiperparamentro que diz respeito ao tamanho deste mini-batch, o que possibilita o0 seu
ajuste de forma a prevenir o “estouro” de memoria da GPU. Neste caso, foi utilizado um
mini-batch de tamanho 5, visto a capacidade computacional da GPU utilizada. Outro
hiperpardmetro utilizado foi o decaimento dos pesos (weight decay) aplicado a funcéo de
erro (loss function) para prevenir o overfitting, ajustado para 0,0005. Por fim, o ultimo

hiperparametro utilizado foi 0 numero maximo de épocas, ajustado para 150 épocas.

Depois de treinadas, as arquiteturas foram testadas utilizando-se o conjunto de

teste. Dada uma imagem de ultrassom de mama, pertencente a este conjunto, como
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entrada, a arquitetura treinada ira produzir, como saida, uma imagem categorica com a

lesdo de mama segmentada, como mostra a Figura 37.

Entrada Saida
B
e

Arquitetura CNN
Treinada

Figura 37 - llustragdo da aplicacdo de uma arquitetura CNN na segmentacdo da lesdo de mama em imagens de
ultrassom.

4.6 Métricas de Desempenho

Para avaliacdo do desempenho, em fase de teste, das segmentacGes obtidas pelas
arquiteturas propostas em comparagao com 0s Seus respectivos padrdes ouro, utilizaram-
se as seguintes métricas: Acurdcia, Acurécia Global, Intersecdo Sobre Unido (IOU), IOU

Ponderada, Coeficiente Dice de Similaridade e Taxa BF (Boundary F1).

Considerando a Figura 38, que mostra um diagrama de Venn em que o circulo
azul representa o padrdo ouro e o circulo amarelo representa a predicdo da arquitetura.
Onde, os valores positivos dizem respeito a lesdo, enquanto que 0s negativos dizem
respeito ao background. Logo, FN pode ser visto como os pixels que foram erroneamente
classificados como background, TP pode ser visto como os pixels que foram classificados
como leséo e que realmente sdo lesdo, FP como os pixels que foram classificados como
lesdo mas que na realidade sdo background e TN como os pixels que foram classificados

como background e que de fato sdo background.

Padrio Ouro Predicéo da arquitetura

EP

N

Figura 38 — Diagrama de Venn ilustrando os parametros TP, TN, FP, FN.
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A Acurdcia indicara a proporcao de pixels classificados corretamente em cada
classe. Normalmente utilizada para indicar o desempenho na classificagdo correta dos
pixels, e é dada por:

(TP/(TP + FN))+ (TN/(TN + FP)) (44)
2

Acuracia =

A Acurécia Global indicara a proporcdo de pixels classificados corretamente,

independentemente da classe, para o nimero total de pixels, e é dado por:

TP + TN
TP +TN + FP + FN (45)

Acuracia Global =

A 10U, também conhecido como Coeficiente Jaccard de Similaridade, é uma
métrica que penaliza a classificacdo incorreta dos pixels ou como lesdo (FP) ou como

background (FN), e pode ser dada por:

Lesao = i (46)
"~ TP+ FN+FP
TN (47)
Background = TN T FN T FP
Lesao + Background
10U = > g (48)

A IOU Ponderada normalmente ¢é utilizada quando existe uma
desproporcionalidade entre os tamanhos das classes na imagem. Pois leva em
consideracdo a proporcdo (numero de pixels) que a classe tem na imagem
, reduzindo, desta forma, a penalizacdo alta nas classificacdes incorretas em classes de

menor proporcao, e é dado por:

numero de pixels pertencentes a lesao (49)
Pesopesso = . i
numero total de pixels
numero de pixels pertencentes ao background (50)
Pesog, =

numero total de pixels

10U Ponderada = (Pesoyeg;, X Lesdo) + (Pesogy X Background) (51)
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O Coeficiente Dice de Similaridade mede a propor¢do de pixels corretamente

classificados como leséo, penalizando a classificagdo incorreta (FP ou FN), e é dado por:

2TP (52)
2TP + FP + FN

Coeficiente Dice =

A Taxa Boundary F1 (BF) (Csurka et al., 2004), baseada na métrica F1-measure,
indicara o qudo bem as bordas de cada classe predita alinham-se com as bordas

respectivas do seu padrdo ouro. Seja Bg, a imagem contento as bordas da lesdo, gerada a
partir do padrdo ouro, Sg;, € BSs a imagem contendo as bordas da lesdo, gerada a partir
da segmentacdo predita, S;;. Onde 6 € a distancia de erro tolerada (normalmente

empregado o valor 0,75%), as equacdes de precision e recall sdo dadas, respectivamente,

por:
precision® = B Z [d(z Bg) < 6] (53)
ps ZEBps

1 54
recall® = IB,0] z ld(z BSs) < 6] &9

gt zEBgt

Onde d() representa a distancia Euclidiana. Logo, a taxa BF € dada por:

2(precision® X recall®) (55)

Taxa BF = —
precision® + recall®

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados obtidos por cada uma das trés
arquiteturas CNN propostas (BUS-CNN1, BUS-CNN2, BUS-CNN3) tanto em fase de
treinamento como em fase de teste. Posteriormente, sdo discutidos e analisados tais
resultados obtidos e por fim é realizado o benchmark com outras arquiteturas disponiveis

na literatura.

A primeira arquitetura abordada é a BUS-CNNL, a Figura 39 mostra a acuracia

obtida pelos mini-batchs durante as 150 épocas de treinamento, 7650 iteragdes, 51
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iteracGes por época. Assim como a Figura 40 mostra o grafico das perdas destes mini-
batchs durante as 7650 iteracdes em fase de treinamento.

100 —
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Iteration

Figura 39 — Gréfico da acuréacia dos mini-batchs da arquitetura BUS-CNN1 durante cada iteracdo em fase de

treinamento.
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Figura 40 — Grafico das perdas dos mini-batchs da arquitetura BUS-CNN1 durante cada iteragdo em fase de

treinamento.

Como pode ser observado nos gréaficos de acurécia (Figura 39) e perdas (Figura
40), seus respectivos valores, no inicio do treinamento, foram 39,87% para acuracia e
0,7678 para as perdas e ao final das 150 épocas, passaram a ser 98,70% e 0,0373,

respectivamente. O treinamento durou 95 minutos e 14 segundos utilizando uma Unica
GPU.

A Tabela 3, mostra as métricas de desempenho obtidas pela arquitetura BUS-
CNN1 durante a fase de teste.

Tabela 3 - Métricas de desempenho obtidos pela arquitetura BUS-CNN1 em fase de teste.

Metricas Valor médio (%)

Acuricia 9424

Acuracia Global 95,46
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Métricas Valor médio (%)
o]V 86,92
IOU Ponderada 91,65
Taxa BF 63,04
Coeficiente Dice 88,17

A Tabela 4 mostra as métricas obtidas por cada classe (lesdo e background) na
arquitetura BUS-CNNL1.

Tabela 4 - Métricas de desempenho obtidos por cada classe na arquitetura BUS-CNN1 em fase de teste.

Acurécia (%) 10U (%) Taxa BF (%0)
Leséo 92,27 79,34 45,87
Background 96,21 94,51 80,21

A Figura 41 mostra a matriz de confusdo referente & acurécia por classe, obtidas
pela arquitetura BUS-CNNL1.

Matriz de Confusao Normalizada (%)

90
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Lesdo

Padrdo Ouro
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background
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Lesdo background
Predigao

Figura 41 - Matriz de confusdo normalizada da arquitetura BUS-CNN1.

A segunda arquitetura abordada é a BUS-CNN2. A partir dos gréficos de acurécia
(Figura 42) e perdas (Figura 43) associados aos mini-batchs durante as 150 épocas em

fase de treinamento, pode-se observar que os valores iniciais para a acuracia e perdas sao,
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respectivamente, de 42,33% e 0,7599 e, ao final do treinamento, passam a ser 98,87% e

0,0372. O treinamento durou 112 minutos e 4 segundos utilizando-se de uma tnica GPU.
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Figura 42 - Gréfico da acuracia dos mini-batchs da arquitetura BUS-CNN2 durante cada iteracdo em fase de

treinamento.

Iteration

Figura 43 - Gréfico das perdas dos mini-batchs da arquitetura BUS-CNN2 durante cada iteracdo em fase de

treinamento.

A Tabela 5 mostra os valores obtidos durante a analise de desempenho da

arquitetura BUS-CNN2 durante a fase de teste.

Tabela 5 - Métricas de desempenho obtidos pela arquitetura BUS-CNN2 em fase de teste.

Métricas Valor médio (%)
Acurécia 95,01
Acuracia Global 94,72
IOV 85,45
IOU Ponderada 90,50
Taxa BF 63,30
Coeficiente Dice 86,97




A Tabela 6 mostra as métricas obtidas por cada classe (lesdo e background) na

arquitetura BUS-CNNZ2.

Tabela 6 - Métricas de desempenho obtidos por cada classe na arquitetura BUS-CNN2 em fase de teste.

Acurécia (%) 10U (%) Taxa BF (%0)
Lesdo 95,47 77,34 47
Background 94,55 93,56 79,6

A Figura 44 mostra a matriz de confusdo associada com os resultados obtidos a
partir da arquitetura BUS-CNN2.

Matriz de Confusao Normalizada (%)
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Figura 44 - Matriz de confusdo normalizada da arquitetura BUS-CNN2.

A Ultima abordagem a ser apresentada € a arquitetura BUS-CNN3. Os valores de
acuracia e perdas relativos aos mini-batchs obtidos a partir dos graficos das Figuras 45 e
46, respectivamente, sdo, no inicio do treinamento de 40,01% e 0,8429 e que, ao final do
treinamento, tornam-se 99,22% e 0,0335. O treinamento durou 183 min e 35 segundos

utilizando uma Unica GPU.
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Figura 45 - Gréfico da acuracia dos mini-batchs da arquitetura BUS-CNN3 durante cada iteracdo em fase de
treinamento.
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Figura 46 - Gréfico das perdas dos mini-batchs da arquitetura BUS-CNN2 durante cada iteracdo em fase de

treinamento.

A Tabela 7 mostra os valores obtidos durante a analise de desempenho da

arquitetura BUS-CNN3 durante a fase de teste.

Tabela 7- Métricas de desempenho obtidos pela arquitetura BUS-CNN3 em fase de teste.

Métricas Valor médio (%)
Acurécia 93,36
Acuracia Global 95,93
IOV 87,82
IOU Ponderada 92,36
Taxa BF 68,77
Coeficiente Dice 89,11

A Tabela 8 mostra as meétricas obtidas para cada classe (lesdo e background) na
arquitetura BUS-CNN3.



Tabela 8 - Métricas de desempenho obtidos por cada classe na arquitetura BUS-CNN3 em fase de teste.

Acurécia (%) 10U (%) Taxa BF (%0)
Lesdo 89,23 80,54 54,42
Background 97,49 95,10 83,11

A Figura 47 mostra a matriz de confuséo relativa aos resultados obtidos a partir

da arquitetura BUS-CNNS3.
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Figura 47 - Matriz de confusdo normalizada da arquitetura BUS-CNN3.

A seqguir, nas Figuras 48 e 49, é apresentada a comparacdo do desempenho das

arquiteturas propostas em fase de treinamento, levando-se em consideracdo as acuracias

e perdas dos mini-batchs.
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Figura 48 - Comparacdo das acuracias dos mini-batchs, em fase de treinamento, obtidos pelas arquiteturas propostas.
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Figura 49 - Comparacéo das perdas dos mini-batchs, em fase de treinamento, obtidos pelas arquiteturas propostas.

8000

Como observa-se, nas Figuras 48 e 49, as arquiteturas obtiveram desempenho

bastante similar em fase de treinamento. A Unica diferenca notavel deu-se no tempo de

treinamento, onde a BUS-CNNL1 realizou em 95 minutos e 14 segundos, a BUS-CNN2

realizou em 112 minutos e 4 segundos e a BUS-CNN3 realizou em 183 min e 35

segundos. Porém, tal fato era esperado, visto que o custo computacional € proporcional



ao nuimero de camadas, onde, as arquiteturas BUS-CNN3, BUS-CNN2 e BUS-CNN1
contém, respectivamente, 68, 61 e 52 camadas.

A Figura 50, mostra alguns dos resultados obtidos a partir das trés arquiteturas
propostas em comparagdo com o0s respectivos padrdes ouro com o objetivo de se analisar

qualitativamente as segmentacdes obtidas com respeito a sua precisao.

Ultrassom de mama Padriio ouro BUS-CNN1 BUS-CNN2 BUS-CNN3

Figura 50 - Exemplo dos resultados obtidos a partir das arquiteturas CNN propostas em comparagdo com seus

respecivos padrdes ouro.

A Tabela 9 mostra os valores de TP, TN, FP e FN obtidos por cada umas das trés

arquiteturas durante a fase de teste.
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Tabela 9 - Valores de TP, TN, FP e FN de cada uma das trés arquiteturas, em fase de teste.

Arquiteturas TP TN FP FN
BUS-CNN1 92,27 96,21 3,79 7,73
BUS-CNNZ2 95,47 94,55 5,45 4,53
BUS-CNN3 88,41 97,37 2,63 11,59

A Tabela 10 apresenta as métricas de desempenho, agrupadas por arquitetura,

obtidas em fase de teste.

Tabela 10 - Métricas de desempenho agrupadas por arquitetura.

Meétricas (valor médio)

Arquiteturas Acuracia Acuréacia 10U 10U Taxa | Coeficiente
Global Ponderada BF Dice

BUS-CNN1 94,24 95,46 86,92 91,65 63,04 88,17

BUS-CNNZ2 95,01 94,72 85,45 90,50 63,30 86,97

BUS-CNN3 93,36 95,93 87,82 92,36 68,77 89,11

Conforme pode ser observado nos resultados até entdo, todas as trés CNNs
propostas obtiveram desempenho satisfatorio, dada a complexidade das imagens, tanto
em fase de treinamento como em fase de teste. Na Figura 50, onde sdo apresentados
alguns resultados qualitativos, observa-se que tais CNNs proporcionaram segmentacoes
condizentes com seu respectivo padrdo ouro, porém, diferentes entre si, para uma mesma
imagem de ultrassom de mama. Tal diferenca era esperada visto que as arquiteturas
propostas fazem uso de diferentes topologias. Ainda na Figura 50, é possivel observar
que os contornos das segmentacdes obtidas a partir da BUS-CNN1 sdo mais “suaves” em
compara¢do com os contornos obtidos pela BUS-CNN2 e BUS-CNN3, pois a mesma
utiliza-se uma arquitetura “em série” enquanto que as demais Se utilizam de arquitetura
do tipo DAG.

A arquitetura BUS-CNN1 sub-amostra a representacdo dos dados referente a
imagem de entrada de 160x160 para 20x20, e entdo retorna para 160x160 nas camadas
finais, devido a isso, durante esse processo, detalhes de contorno da leséo sdo perdidos,
fazendo com que as segmentacgdes obtidas por esta arquitetura possuissem um contorno
suave. Ja as arquiteturas com topologia DAG (BUS-CNN2 e BUS-CNN3) apresentaram
maior conformidade com respeito as nuances e detalhes dos contornos das segmentacoes

se comparadas com 0s seus respectivos padrdes ouro, como mostra a Figura 50.
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A arquitetura BUS-CNN2 agrega informacéo, das camadas iniciais, no primeiro
modulo de sobre-amostragem onde a dimensdo da representacdo dos dados é 40x40 e,
apesar dessa dimensdo ser pequena se comparada com a dimensao final (160x160), ainda

assim a arquitetura apresentou bons resultados nos contornos das suas segmentacdes.

A arquitetura BUS-CNN3 agregou mais informacgoes, das primeiras camadas,
préximas ao modulo de classificacdo, onde a dimenséo da representacdo dos dados é a
mesma que a de entrada (160x160), com isso, apropriou-se de mais informagdes a respeito
de localizacdo e detalhes da lesdo que as arquiteturas BUS-CNN1 e BUS-CNNZ2,
produzindo, desta forma, segmentacGes mais detalhadas em seu contorno e também com

uma quantidade menor de ruidos.

Os resultados quantitativos, obtidos durante a fase de teste, sdo apresentados, de
forma simplificada, na Tabela 10. Onde, observa-se que a arquitetura BUS-CNN3 obteve
o melhor resultado em cinco das seis métricas utilizadas. As Figuras 51, 52 e 53,
mostradas a seguir, apresentam a analise individual através da aplicacdo das métricas de

desempenho em trés imagens do conjunto de teste.

= . Padrdo Ouro vs. Padrdo Ourovs. Padrio Ourovs.
US demama Padrio Ouro BUS-CNN1 BUS CNN2 BUS.CNN3
Acuracia=96,51% Acuricia = 96.83% Acuricia = 97,9206
Acuricia Global = 95,44% Acuricia Global = 95,75% Acuricia Global = 98,17%%
Taxa BF = 50,99% TanaBF = 33,56% Taxa BF = 81,49%%
Coeficiente Dice = 92.52% Coeficiente Dice =%3,02% Coeficiente Dice = 96,8000
I0U = 82.87% I0U = 90.52% 10U = 95,63%

10U Ponderada=91,50%  IOU Ponderada=92,05%  1OU Ponderada = 96,42%

Figura 51 - Avaliacdo das segmentagGes a partir das métricas de desempenho em uma imagem do conjunto de teste.
As cores rosa e verde indicam as diferencas entre o padrdo ouro e a predi¢éo da arquitetura.

Na Figura 51, é possivel observar que a arquitetura BUS-CNN3 apresentou o0
melhor resultado nas seis métricas utilizadas, e com isso, a melhor segmentacéo. Fato que

pode ser constatado visualmente.

Na Figura 52, apesar da arquitetura BUS-CNN2 apresentar o melhor resultado
para Acuracia e Taxa BF, a BUS-CNN3 apresentou maiores valores nas métricas de
Acuracia Global, Coeficiente Dice de Similaridade, IOU e IOU Ponderada. Através da
andlise visual, constata-se que a segmentacdo obtida a partir da BUS-CNN3 adequa-se

mais com o padréo ouro.
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B ; Padrdo Ouro vs. Padrio Ouro vs. Padrdo Ouro vs.
US de mama Padréio Ouro BUS-CNN1 BUS-CNN2 BUS-CNN3

Acuracia= 93 38% Acuricia = 96,57%0 Acurdcia= 94 07%
Acurdcia Globa = 95.64% Acuricia Global = 95 46% Acuricia Global = 96,6904
Taxa BF=47.08% Taxa BF = 56,13% TaxaBF = 48.13%
Coeficiente Dice = 89 69% Coeficiente Dice = 8% 65% Coeficiente Dice = 91,54%%
10U =87.96% IOU =87.79% 10U = 90,18%%

10U Ponderada= 91 ,95% I0OU Ponderada = 91,73% I0U Ponderada = 93,4209

Figura 52 - Avaliacdo das segmentagdes a partir das métricas de desempenho em uma imagem do conjunto de teste.
As cores rosa e verde indicam as diferencas entre o0 padréo ouro e a predi¢éo da arquitetura.

Na Figura 53, a arquitetura BUS-CNN3 apresentou o melhor resultado em cinco

das seis métricas de desempenho e, conforme constatado visualmente, obteve a melhor

segmentacao.
. Padrio Ouro vs. Padrio Ouro vs. Padrio Ouro vs.

US demama Padrdo Ouro BUS-CNN1 BUS-CNN2 BUS-CNN3
Acurdcia = 95,8404 Acuricia= 04 60% Acuricia=93555%
Acuricia Globa = 93,21% Acuricia Global = 91.11% Acurdcia Global = 97,07%
Taxa BF=36.41% TaxaBF =2229% Taxa BF = 58,97%
Coeficiente Dice =87.07% Coeficiente Dice = 78 20% Coeficiente Dice = 91,4004
IOU=83,70% IoU=7724% 10U =90,35%
T0U Ponderada = 91 43% I0U Ponderada = 85,30% I0U Pond erada = 94,4704

Figura 53 - Avaliacdo das segmentag@es a partir das métricas de desempenho em uma imagem do conjunto de teste.
As cores rosa e verde indicam as diferencas entre o padrdo ouro e a predi¢éo da arquitetura.

Logo, a partir das Figuras 51, 52, 53 e, principalmente, pelos resultados
apresentados na Tabela 10, evidencia-se que a arquitetura BUS-CNN3 obteve o melhor

desempenho dentre as trés arquiteturas propostas.

Visto que duas das debilidades em trabalhos envolvendo US de mama séo a
utilizacdo de base de dados proprietarias e a falta de bases de dados publicas, a
comparacao com trabalhos do estado da arte torna-se invidvel. Entdo, o benchmark deu-
se atraves da comparacdo dos resultados obtidos a partir da arquitetura SegNet
(Badrinarayanan et al., 2015) com a arquitetura proposta de melhor desempenho, a BUS-
CNNa.

A SegNet é uma arquitetura utilizada em segmentacdo semantica de imagens
naturais. O principal motivo de escolha desta arquitetura foi pela sua adaptabilidade, visto
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que a mesma consegue trabalhar com imagens em nivel de cinza com dimensédo de
160x160, em comparagao com outras que trabalham com imagens RGB e com dimensdes
superiores as utilizadas neste trabalho, como, por exemplo, a arquitetura FCN (Shelhamer
et al., 2017) cujo a dimensdo minima aceitavel € 224 ou a arquitetura U-Net com

dimensdo minima aceitavel de 572.

A arquitetura SegNet possui 59 camadas e sdo apresentadas na Tabela 11,

mostrada a seguir.

Tabela 11 - Camadas da arquitetura SegNet.

Camada . .
— Operagéo Descricéo
N° Denominacgéo
1 inputimage’ Imagem de entrada | Imagem com dimensédo 160x160 em escala de cinza
2| ‘'encoderl_convl' | Convolugio 64 3x3x1 convolucdes com stride [1 1] e padding [1 1 1 1]
3| ‘encoderl_bn_1' | Batch Normalization | Batch normalization
4| ‘encoderl_relu_1" | ReLU ReLU
5| 'encoderl_conv2' | Convolugio 64 3x3x1 convolugdes com stride [1 1] e padding [1 1 1 1]
6| ‘encoderl_bn_2' | Batch Normalization | Batch normalization
7 | ‘'encoderl_relu_2' | ReLU RelLU
g | 'encoderl_maxpool' | Max Pooling 2x2 max pooling com stride [2 2] e padding [0 0 0 0]
9| ‘'encoder2_convl' | Convolugio 64 3x3x1 convolugdes com stride [1 1] e padding [1 1 1 1]
10| ‘encoder2_bn_1' | Batch Normalization | Batch normalization
11| ‘'encoder2_relu_1' |ReLU RelLU
12 | 'encoder2_conv2' | Convolugio 64 3x3x1 convolucdes com stride [1 1] e padding [1 1 1 1]
13| ‘encoder2_bn_2' | Batch Normalization | Batch normalization
14| ‘'encoder2_relu_2' | ReLU RelLU
15 | "encoder2_maxpool’ | Max Pooling 2x2 max pooling com stride [2 2] e padding [0 0 0 0]
16| ‘'encoder3_convl' | Convoluco 64 3x3x1 convolugdes com stride [1 1] e padding [1 1 1 1]
17| ‘encoder3_bn_1' | Batch Normalization | Batch normalization
18| 'encoder3_relu_1'" | ReLU RelLU
19 | 'encoder3_conv2' | Convolucéo 64 3x3x1 convolugdes com stride [1 1] e padding [1 1 1 1]
20| ‘encoder3_bn_2' | Batch Normalization | Batch normalization
21| ‘'encoder3_relu_2' | ReLU ReLU
22 | 'encoder3_maxpool' | Max Pooling 2x2 max pooling com stride [2 2] e padding [0 0 0 0]
23| ‘'encoder4_convl' | Convolugio 64 3x3x1 convolugdes com stride [1 1] e padding [1 1 1 1]
24| ‘encoder4_bn_1' | Batch Normalization | Batch normalization
25| ‘encoderd_relu_1' | ReLU RelLU
26| 'encoder4_conv2' | Convolugio 64 3x3x1 convolucdes com stride [1 1] e padding [1 1 1 1]
27| ‘encoder4_bn_2' | Batch Normalization | Batch normalization
28| ‘'encoderd_relu_2' |ReLU ReLU
29 | 'encoder4_maxpool’ | Max Pooling 2x2 max pooling com stride [2 2] e padding [0 0 0 0]
30 | 'decoder4_unpool' | Max Unpooling Max Unpooling
31| 'decoder4d_conv2' | Convolugio 64 3x3x1 convolugdes com stride [1 1] e padding [1 1 1 1]
32| 'decoderd_bn_2" | Batch Normalization | Batch normalization
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Camada .
— Operacéo Descricéo

N° Denominacéo

33| 'decoderd_relu_2' | ReLU ReLU

34| 'decoder4_convl' | Convolugio 64 3x3x1 convolucdes com stride [1 1] e padding [1 1 1 1]
35| ‘decoder4_bn_1' | Batch Normalization | Batch normalization

36| 'decoderd_relu_1' | ReLU RelLU

37 | 'decoder3_unpool” | Max Unpooling Max Unpooling

38| 'decoder3_conv2' | Convolugio 64 3x3x1 convolugdes com stride [1 1] e padding [1 1 1 1]
39| 'decoder3_bn_2' | Batch Normalization | Batch normalization

40| 'decoder3_relu_2' | ReLU RelLU

41| 'decoder3_convl' | Convolugio 64 3x3x1 convolugdes com stride [1 1] e padding [1 1 1 1]
42| ‘'decoder3_bn_1' | Batch Normalization | Batch normalization

43| 'decoder3_relu_1' | ReLU ReLU

44 | 'decoder2_unpool' | Max Unpooling Max Unpooling

45| 'decoder2_conv2' | Convolugio 64 3x3x1 convolucdes com stride [1 1] e padding [1 1 1 1]
46| ‘'decoder2_bn_2' | Batch Normalization | Batch normalization

47| 'decoder2_relu_2' | ReLU ReLU

48| 'decoder2_convl' | Convolugio 64 3x3x1 convolucdes com stride [1 1] e padding [1 1 1 1]
49| ‘'decoder2_bn_1' | Batch Normalization | Batch normalization

50| 'decoder2_relu_1' |ReLU ReLU

51| 'decoderl_unpool' | Max Unpooling Max Unpooling

52 | 'decoderl_conv2' | Convolugdo 64 3x3x1 convolugdes com stride [1 1] e padding [1 1 1 1]
53 | 'decoderl _bn_2' | Batch Normalization | Batch normalization

54 | 'decoderl_relu_2' | ReLU RelLU

55| 'decoderl_convl' | Convolugio 2 3x3x1 convolugdes com stride [1 1] e padding [1 1 1 1]
56| ‘decoderl _bn_1' | Batch Normalization | Batch normalization

57| 'decoderl_relu_1' |ReLU ReLU

58 'softmax’ Softmax softmax

59| 'pixelLabels' Pixel Classification | Classificacdo do pixel em lesdo ou background

A seguir, na Figura 54, é mostrado a disposicdo das camadas, apresentadas na

Tabela 11, na arquitetura SegNet.
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Figura 54 - Arquitetura SegNet.
A arquitetura SegNet foi treinada e testada com os mesmos conjuntos e utilizando-
se dos mesmos hiperparametros de treinamento que as arquiteturas BUS-CNN1, BUS-
CNN2 e BUS-CNNS3.

A seguir, sdo apresentados os resultados, durante a fase de treinamento, da
arquitetura SegNet em comparacdo com a arquitetura BUS-CNN3 para acuracia (Figura

55) e perdas (Figura 56) dos mini-batchs.
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Figura 55 -Acurécia dos mini-batchs obtidos pela arquitetura SegNet, durante a fase de treinamento, em comparacéo
com a arquitetura BUS-CNN3.
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Figura 56 - Perdas dos mini-batchs obtidos pela arquitetura SegNet, durante a fase de treinamento, em comparagao
com a arquitetura BUS-CNN3.

A sequir (Figura 57), séo apresentados os resultados, durante a fase de teste, da

arquitetura SegNet em comparagdo com a arquitetura BUS-CNN3.
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Figura 57 - Comparacdo entre as arquiteturas SegNet e BUS-CNNZ3, em fase de teste, através das métricas
quantitativas.

A arquitetura SegNet obteve um valor médio para Acuracia de 91,59%, Acurécia
Global de 92,67%, IOU de 80,5%, IOU Ponderada de 87,14%, Coeficiente Dice de
81,83% e Taxa BF de 51,1%.

No geral, como observado, a arquitetura BUS-CNN3 obteve os melhores
resultados em fase de teste, tanto qualitativamente quanto quantitativamente. Em fase de
treinamento, obteve desempenho similar as arquiteturas BUS-CNN1 e BUS-CNN2
apesar de requerer um custo computacional maior. Apresentou desempenho superior a
arquitetura SegNet, vide as Figuras 55, 56 e 57. Consagrando-se, desta forma, como a
melhor arquitetura, dentre as propostas, para a realizar a segmentacdo de lesées de mama

em imagens de ultrassom.
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6. CONCLUSOES

Esta dissertacdo apresentou o desenvolvimento de um método computacional
baseado em Aprendizagem Profunda para realizar a segmentacéo de lesdes de mama em
imagens de ultrassom. Para isso, foram propostas trés arquiteturas de Redes Neurais
Convolutivas (BUS-CNN1, BUS-CNN2, BUS-CNN3), com diferentes topologias, para a
realizacdo desta tarefa. Foi utilizado uma base da dados contendo 387 imagens de
ultrassom de mama, em escala de cinza e de diferentes tamanhos, onde, destas, 208
contém lesdes benignas e 179 contém lesdes malignas. A base de dados foi
redimensionada para 160x160 e dividida em conjunto de treinamento e teste com 255 e
132 imagens, respectivamente. Todas as trés arquiteturas foram treinadas e testadas com
0S mesmos conjuntos. Para a analise quantitativa, em fase de teste, foram utilizadas seis

métricas: Acuracia, Acuracia global, IOU, IOU Ponderada, Coeficiente Dice e Taxa BF.

No geral, as arquiteturas propostas apresentaram bons resultados para a base de
dados utilizada se comparadas com os padrfes ouro através de andlise quantitativa e
qualitativa. Dentre as trés, a arquitetura BUS-CNN3 obteve, em fase de teste, os melhores
resultados em cinco das seis métricas utilizadas, com uma Acurécia Global de 95,93%,
IOU de 87,92%, 10U ponderada de 92,36%, Taxa BF de 68,77% e Coeficiente Dice de
89,11%. Consagrando-se, desta forma, como a melhor arquitetura, dentre as propostas,
para a realizacao desta tarefa.

As vantagens dos métodos como 0s aqui propostos, em comparacdo com métodos
tradicionais, sdo que 0s mesmos sdo totalmente automaticos, ndo requerem pré-
processamento para a remo¢do de ruidos ou aumento de contraste, a extracdo de
caracteristicas relevantes para a segmentacao € automatica e intrinseca, e possuem grande
capacidade de generalizacdo, visto que aprendem a segmentar imagens com diferentes

niveis de iluminacgdo, contraste e ruido.

O trabalho realizado até aqui marca um ponto de partida em uma série de trabalhos
futuros quem podem ser feitos a fim de explorar ainda mais as arquiteturas CNN na
segmentacdo de lesdo de mama em imagens de ultrassom. Vislumbra-se o uso de uma
base de dados de maior escala, bem como a aplicacdo de técnicas de data augmentation

com o intuito de se obter um método cada vez mais robusto.
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