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“ We live together, we act on, and react to, one another; but always and in all
circumstances we are by ourselves. The martyrs go hand in hand into the arena; they are
crucified alone. Embraced, the lovers desperately try to fuse theirs insulated ecstasies into
a single self-transcendence; in vain. By its very nature every embodied spirit is doomed to
suffer and enjoy in solitude. Sensations, feelings, insights, fancies - all these are private

and, except through symbols and at second hand, incommunicable. We can pool

information about experiences, but never the experiences themselves.
(Aldous Huxley, "The Doors of Perception”)



Resumo

Cancer cerebral é um dos tipos de cancer com maior taxa de mortalidade na atualidade, e
uma das suas formas mais comuns sao os gliomas. Gliomas sao facilmente observaveis em
imagens de ressonancia magnética (MRI), porém a sua medigao e avaliagdo é uma atividade
complexa e demorada gracas a grande quantidade e variedade de dados de imagens médicas
que um profissional deve lidar. Este fato torna a anélise a partir de imagens médicas uma
tarefa ardua e susceptivel a grande taxa de erro inter- e intra-operador. Para resolver estes
problemas, técnicas de diagnose assistida por computador (CAD) foram desenvolvidas.
Neste trabalho, todos estes conceitos sdo abordados de forma minuciosa e metodologias
e arquiteturas baseadas em redes neurais convolucionais profundas sao propostas para
resolver o problema de segmentacao de tumores cerebrais em imagens de MRI. Os resultados
obtidos indicam uma taxa de acerto Dice score de 88% para segmentacao destes tipos de
anomalias no banco de dados BRATS 2016.

Palavras-chave: processamento de imagens. engenharia biomédica. aprendizado profundo.

tumores cerebrais. redes neurais convolucionais.



Abstract

Cerebral cancer is one of the cancer types with bigger mortality rates in the present days.
The most common form of brain cancer is the glioma, which is easily visualized in magnetic
resonance images. However, the measurement and evaluation of gliomas is complex and
time-consuming due to the great variety and number of medical image data the medical
professional has to deal with day-to-day. This increases intra- and inter-operator error
variability, making it necessary to develop computer assisted diagnosis (CAD) tools to
overcome such problems. In this work, these concepts are approached thoroughly in order
to propose and present a method for segmentation of brain tumours on MRI images. The
proposed method achieved a Dice score of 88% for anomaly segmentation, evaluated on

the BRATS 2016 database.

Keywords: image processing. biomedical engineering. deep learning. brain tumours.

convolutional neural networks.
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1 Introducao

Imageamento biomédico envolve o estudo da aquisicao, processamento e analise a
posteriori de imagens bi ou tridimensionais que representam espacialmente partes internas
do corpo humano ou animal, obtidas a partir de dispositivos de imageamento médico, como
maquinas de ressonancia magnética nuclear (MRI), tomografia computadorizada (CT),
tomografia por emissao de prétons (PET), ultrassonografia, dentre outros. Esta area prové
varias ferramentas extremamente tteis para analise clinica, estudo do funcionamento dos
orgaos e sistemas biologicos, bem como para diagndstico e acompanhamento do tratamento
de doencas. Muitas vezes, faz-se uso de distintos tipos de imageamento simultaneamente
(JAMES; DASARATHY, 2014) para se obter a maior quantidade de informagoes de um
paciente. A area de processamento de imagens médicas utiliza ferramentas matematicas,
como analise espacial, temporal e espectral, métodos estocasticos e aprendizado de maquina
para desenvolver softwares que auxiliem a resolucao de problemas da medicina como os

citados anteriormente.

Tumores cerebrais, também conhecidos como neoplasias intracranianas, sao feno-
menos patoldgicos que podem ser caracterizados pelo crescimento volumoso de células
anormais no cérebro. De acordo com a American Cancer Society (ACS, 2016), a chance de
sobrevivéncia em caso de tumor na regiao nervosa central é extremamente baixa, variando
de 27% a 33% dependendo do tipo e de quao avancada estéd a doenca. A forma mais
comum de céncer cerebral é o cdncer no tecido glial, chamado de glioma (WHO, 2017).
Gliomas sao geralmente detectados em imagens médicas a partir da descoberta de uma
regiao afetada pelo cancer que é preenchida por liquidos, chamada de edema cerebral.
Imagens de ressonancia magnética (MRI) sdo consideradas o tipo de imageamento mais
apropriado para a analise de anormalidades no cérebro, pois MRI apresenta alto contraste
entre tecidos moles, alta resolucdo espacial, com técnicas modernas conseguindo contraste
espacial na escala de milimetros. No entanto, gracas ao formato imprevisivel e aparéncia
difusa de gliomas e edemas, a deteccdo de cancer cerebral se torna um desafio. Para
solucionar este problema, sistemas de deteccao, classificagdo e segmentacao automatica de
imagens médicas, conhecidos como sistemas de diagnéstico assistido por computador, do
inglés computer-assisted diagnosis (CAD), tém sido desenvolvidos (APPENZELLER et
al., 2008; VERNOOLJ et al., 2007). Em 2016, a World Health Organization publicou um
novo banco de classes de diferentes tipos de tumores cerebrais baseado em metodologias
de classificagio modernas (LOUIS et al., 2016). Também em 2016, foi demonstrado fortes
tendéncias positivas no uso de técnicas avancadas de aprendizado de maquina, como redes
neurais convolucionais para solucionar problemas de deteccao e segmentacao de patologias
cerebrais focalizadas (HAVAEI et al., 2016).
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Aprendizado de maquina, area que estuda o desenvolvimento de algoritmos com-
putacionais iterativos e adaptativos baseados na analise de grandes conjuntos de dados,
tem gerado resultados surpreendentes em diversas aplicacbes como reconhecimento de
padroes, processamento de linguagem natural, classificacdo de dados e segmentacao de
imagens. Com o advento de placas de processamento grafico (GPUs) potentes, a possi-
bilidade de treinar redes neurais profundas (area conhecida como aprendizado profundo
ou "deep learning") gerou grandes impactos positivos na performance dos algoritmos,
particularmente com o uso de redes neurais convolucionais (GU et al., 2015) profundas,
nas mais diversas areas: da deteccao de patologias em imagens médicas ao controle de
carros autéonomos; da traducao de texto automatica entre linguas diferentes a descoberta
de novas drogas medicinais e seu estudo toxicologico. O estado da arte neste campo de
pesquisa é anualmente ultrapassado pode ser observado nos grandes desafios internacionais,
como o Multimodal Brain Tumor Image Segmentation Challenge (BRATS) (MENZE et
al., 2014) e o ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (RUSSAKOVSKY et
al., 2015). Redes neurais convolucionais tém sido empregadas na area de imageamento
médico para solucionar problemas de segmentacao, classificacao, e tém obtido excelentes
resultados nestas tarefas com o crescimento de bancos de imagens médicas em larga escala
(DESPOTOVIC; GOOSSENS; PHILIPS, 2015; SHIN et al., 2016; TAJBAKHSH et al.,
2016).

Este projeto de conclusao de curso teve como objetivo realizar um estudo em técnicas
de aprendizado profundo, especificamente redes neurais convolucionais, com o intuito de
informar estudantes interessados na area de imageamento médico e de aprendizado de
maquina e lhes guiar para darem um passo inicial no estudo destas areas. Adicionalmente,
este trabalho propoe uma metodologia de aprendizado de méaquina para solucionar e
validar algoritmos utilizando redes neurais convolucionais para segmentacao de tumores
cerebrais, com base em sua notéria performance nesta tarefa (HAVAEI et al., 2016), a
partir da anélise de imagens biomédicas de MRI obtidas no banco de dados (MENZE et
al., 2014).

Estrutura do documento

Este documento estda organizado em 5 capitulos. No Capitulo 2, é abordada a
fundamentagao teérica de temas importantes para o trabalho, como a defini¢ao de tu-
mores cerebrais, imageamento médico e aprendizado de maquina. Ja no Capitulo 3, sao
apresentadas as técnicas e procedimentos utilizados na metodologia e desenvolvimento do
software desenvolvido. No Capitulo 4 s@o mostrados os resultados obtidos. Finalmente, no
Capitulo 5, sdo dadas as consideragoes finais sobre os resultados obtidos, além de serem
discutidas possiveis melhorias aos métodos utilizados. No final deste documento estao as

referéncias bibliograficas e apéndices com imagens que possam exemplificar os resultados.
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2 Fundamentacao teorica

Nesta parte do trabalho, é exposta toda a fundamentagao tedrica necessaria para o

bom entendimento do problema estudado, bem como a solugao aqui proposta.

2.1 Tumores cerebrais

Tumores acontecem quando ha reproducao de células de forma nao-controlada,
desenfreada ou anormal em alguma parte do corpo. Quando este fendémeno ocorre na
regiao cerebral, é denominado de tumor cerebral ou neoplasia intracraniana. Tumores
cerebrais sao classificados em uma escala de 1 a 4, de acordo com caracteristicas, como taxa
de crescimento e probabilidade de voltar a crescer apds tratamentos. No geral, tumores
cerebrais sao considerados benignos quando estao entre 1 e 2 nesta escala, e malignos
quando estao entre 3 e 4 (NHS, 2017a).

Tumores benignos, por terem baixa taxa de crescimento e menores chances de
crescerem apoés tratamentos, possuem altas chances de serem tratados com sucesso. No
entanto, estes tumores ainda podem ser um alto risco para a vida do individuo, dependendo
do tamanho do tumor e da localizacao no cérebro na qual ele se encontra. Os tumores
considerados malignos, por sua vez, além de crescerem rapidamente, podem ou surgir
diretamente no cérebro (tumores primdrios), ou aparecer no cérebro apés ser espalhado ou
deslocado de outra regiao (tumores secundarios). Esta incerteza da fonte de onde o tumor
origina torna os tumores malignos inerentemente mais perigosos a saude, fazendo com que

necessite de tratamento mais recorrente e agressivo.

2.1.1 Estatisticas

Tumores cerebrais podem advir de diversas fontes, desde mutacoes genéticas
hereditarias até mutacoes aleatérias ou advindas de radiacao ionizante externa, porém a
razao mais geral pela qual pessoas desenvolvem tumores cerebrais priméarios ¢ atualmente
desconhecida. Adicionalmente, tumores cerebrais podem afetar individuos de qualquer

idade, com maiores tendéncias para acontecer em pessoas de idade mais elevada (WHO,
2017).

No Brasil, estima-se, em média, uma taxa de aparecimento de neoplasias intra-
cranianas malignas em 9 a cada 200.000 pessoas. No ano de 2012, foram estimados 9270
casos de cancer cerebral, 4820 destes casos ocorrendo em homens e 4450 em mulheres.
Mundialmente, neoplasias malignas no sistema nervoso central representa aproximada-

mente 2% de todos os casos de neoplasias malignas. Além disso, tem sido observado um
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aumento na incidéncia desta patologia nas ultimas décadas (ONCOMED, 2017). As taxas
de mortalidade de pacientes que desenvolveram cancer no cérebro sao extremamente altas:
apenas 15 em cada 100 pacientes sobrevivem mais do que 5 anos apés o diagndstico inicial

da doenca.

2.1.2 Gliomas

Tumores malignos se desenvolvem, em sua maior parte, a partir do tecido glial, que
¢é composto por células chamadas glias, responsaveis pelo suporte mecanico das células
nervosas do cérebro. Assim, os tumores malignos mais conhecidos sao chamados de gliomas
(NHS, 2017b). Na Figura 1, a esquerda, é ilustrado um glioma infiltrado no cérebro de um
individuo. A direita, ¢ mostrado uma imagem de corte transversal de um cérebro afetado

por glioma.

Figura 1 — Representacao artistica e fotografia real de gliomas.

Fonte: (ZORZI, 2017)

2.1.3 Edemas cerebrais

Geralmente associado aos gliomas estdao os edemas cerebrais, que sao inchacos
causados por descontrolado actiimulo de liquidos no cérebro. Quando ocorrem associados
a gliomas, os edemas contribuem significativamente para a mortalidade, pois os liquidos
promovem invasao de células gliais afetadas pelo cancer. Adicionalmente, os inchacos
causados pelos edemas comprometem mecanicamente o cérebro ao apertar e deslocar as
células nervosas na vizinhanca, chegando & possibilidade de colapso das mesmas (LIN,
2013).

Edemas sao facilmente visualizados em exames de imageamento médico como em

certas modalidades de ressonancia magnética, e sua descoberta ¢ comumente utilizada
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como prognostico para gliomas. Um edema em uma imagem de ressonancia magnética é

ilustrado na Figura 2.

Figura 2 - Edema em ressonancia magnética.
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Fonte: (ABOUTCANCER, 2017)

2.2 Imageamento médico

Imageamento médico consiste na aplicagao de técnicas de aquisicao de imagens de
partes internas do corpo humano ou animal, baseadas em tecnologias que foram desenvol-
vidas para facilitar a diagnose, monitoragdo e acompanhamento de tratamento de diversas
doencas. Existe uma diversidade de técnicas de imageamento médico, como tomografia

computadorizada, ressonncia magnética, raio-x e ultrassom (DEVICES; HEALTH, 2016).

2.2.1 Ressonancia magnética

Imageamento por ressonancia magnética (MRI) é uma técnica de imageamento
médico que faz uso de fortes campos magnéticos e emissoes eletromagnéticas nao-ionizantes
para se detectar a presenca de atomos de hidrogénio no corpo humano. Com informagcao
da posicao e densidade de atomos dos hidrogénio, uma imagem pode ser reconstruida de
forma a se ter, com precisao, informacao visual das partes internas do corpo, ja que esta
é composta em maior parte por elementos que contém atomos de hidrogénio. Como os
diferentes tecidos moles do corpo humano sao composto por materiais diferentes, com
distintas proporc¢oes de dtomos de hidrogénio, é possivel reconfigurar a maquina de MRI

para visualizar diferencas entre os tecidos, acentuando ou inibindo tecidos especificos.



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica 21

Figura 3 - Exame de MRI.
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Fonte: (LABORATORY, 2016)

2.2.2 Principio de funcionamento

Em um exame de MRI (Figura 3), um paciente se coloca no centro de uma maquina
que contém uma série de bobinas, capaz de gerar campos magnéticos da ordem de 3
tesla. Estes campos uniformes sao ativados, fazendo com que os atomos de hidrogénio,
que podem ser modelados por dipélos magnéticos, alinhem-se ao campo. Em seguida,
pulsos eletromagnéticos sao emitidos sobre o corpo do paciente, a partir de bobinas
de radiofrequéncia presentes no entorno da maquina. Estes pulsos excitam os atomos
de hidrogénio presentes no corpo do paciente, que, por sua vez, re-emitem parte da
energia absorvida, até voltarem ao seu estado inicial (alinhados com o campo magnético).
Esta energia emitida pelos atomos de hidrogénio do corpo do paciente é, entao, captada
pelas mesmas bobinas de radiofrequéncia, e o tempo de reagao dos atomos é capturado.
Simultaneamente, a energia eletromagnética emitida pelos atomos é localizada por meio
de um campo magnético gradiente, gerado por um trio de bobinas que geram campos

magnéticos auxiliares, apontados nas dire¢oes dos eixos X, Y e Z da maquina.

Este processo é ilustrado na Figura 4. Em (a), os a&tomos de hidrogénio (dipolos
magnéticos) estao em seu estado inicial, com suas polaridades distribuidas de forma
aleatéria ao longo da regido. Em (b), um campo magnético de alta intensidade é colocado
sobre a regiao, alinhando todos os atomos de hidrogénio de acordo com a direcao do
campo magnético. Em (c), uma fonte emite ondas eletromagnéticas que sao absorvidas
e re-emitidas pelos atomos de hidrogénio em (d). Estas ondas re-emitidas sdo, entao,
captadas pela bobina auxiliada por um campo gradiente, gerado por bobinas auxiliares X,

Y e Z, como mostrado na Figura 5.
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Figura 4 — Funcionamento de uma méquina de MRI.
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Fonte: (LABORATORY, 2016)

Figura 5 — Geragao de campo gradiente.
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Fonte: (LABORATORY, 2016)
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Figura 6 — Ilustragao planos de MRI.
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Figura 7 — Exemplos reais planos de MRI.
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2.2.3 Caracteristicas e Modalidades

Ressonéancia magnética possui diversas vantagens, como a possibilidade de realizar
exames sem o uso de radiacao ionizante como raios-x, além de haver a possibilidade de se
obter imagens de diferentes planos ou secgoes (axial, sagital e coronal) sem a necessidade

de reposicionar o paciente, como exemplificado nas figuras Figura 6 e Figura 7.

Além disso, diferentes formas de se aplicar exames de MRI torna possivel a exibi¢ao
ou inibicao de diferentes tecidos celulares, como mostrado previamente na Figura 2 e
na Figura 8. Com o estudo das interagoes da radiagao utlizadas no MRI sobre diferen-

tes tecidos do corpo humano, pode-se enfatizar determinados tecidos e atenuar outros,
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consequentemente tornando este método de imageamento ideal para o diagnoéstico de
doengas como glioma. Cada tipo de énfase ou de estudo é chamado de modalidade de
MRI. Os pixels contidos nas imagens resultantes de exames de MRI possuem informagoes
que podem ser correlacionadas com difusdo de dgua, fluxo sanguineo, dentre outros dados,
dependendo da modalidade utilizada. Por estes motivos, é comum que se realize uma série
de exames em diferentes modalidades de MRI no mesmo paciente, de forma a se obter a

maior quantidade de informacgoes possivel para otimizar a diagnose.

Figura 8 — Diferentes modalidades de MRI.
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2.2.4 Processamento digital de imagens biomédicas

Imagens de ressonancia magnética atuais sao extremamente ricas em detalhes e em
informacoes sobre os tecidos moles imageados, fazendo com que técnicas de processamento
de sinais e imagens, como filtragem, segmentacao e extracao de caracteristicas sejam

comumente empregadas em sistemas diagnostico assistido por computador (CAD).

Apébs a aquisicao e reconstrucao das imagens médicas no dominio digital, as
imagens passam a existirem virtualmente representadas como matrizes bidimensionais
como mostrado na Figura 9. Cada posicao dos elementos da matriz correspondem as
posicoes dos pixel da imagem, os valores de cada elemento corresponde a intensidade do

sinal de luz ou informacao visual que foi digitalizado.

Neste trabalho, sao utilizados conceitos como segmentacgao de imagens, normalizacao

de dados e aprendizado de maquina para segmentacao de regioes cancerosas e de tecido
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Figura 9 — Como imagens sao representadas em um computador.

Fonte: (APPLE, 2016)

edematico em imagens de ressonancia magnética.

2.3 Aprendizado de maquina

Aprendizado de maquina, do inglés machine learning (ML), é uma area da ciéncia
da computacao que lida com algoritmos computacionais que resolvem problemas de
reconhecimento de padroes. Diversos problemas de processamento, segmentacao, regressao,
reducao de dimensionalidade, classificacao e reconhecimento de imagens e sinais dos mais
variados podem ser reduzidos a problemas de reconhecimento de padroes solucionéaveis via
algoritmos estudados na area de aprendizado de méaquina. Algoritmos de ML baseiam-se

nos preceitos de modelagem, treinamento e inferéncia, descritos nas segoes a seguir.

2.3.1 Modelagem

O primeiro passo em uma pipeline tradicional de aprendizado de maquina é a
elaboracao de um modelo matematico capaz de ser treinado com um conjunto de dados.
Redes neurais artificais, maquinas de vetor de suporte, redes bayesianas, cadeias de markov
sao alguns exemplos de algoritmos de aprendizado de maquina. Todos estes modelos

matemdaticos baseiam-se no esquema apresentado na Figura 10.
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Figura 10 — Modelo matematico.
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onde Y = f(X,0,9Q) representa as saidas Y = {y1,v2,¥s,...,ym} dadas as entradas
X = {1, 29,23, ...,x,}, 08 parAmetros internos ¢ = {01, 0s, 605, ..., 0} e os denominados hi-
perparametros 2 = 2y, 9, 3, ..., {); ndo-treinaveis do modelo, e m, n, k, [, respectivamente,

o numero de saidas, entradas, parametros internos e hiperparametros do modelo.

As entradas X representam os dados dos quais se quer retirar informagoes. Estas
entradas podem ser, por exemplo, sinais em forma de vetores unidimensionais de compri-
mento n, imagens em escala de cinza em forma de matrizes bidimensionais ¢ X j X 1, ou
podem ser tensores multidimensionais, como uma série de imagens RGB ¢ X j x 3 x n,
formando quadros de um video. No caso de imagens médicas, as entradas corresponderiam,
por exemplo, a uma imagem de ressonancia magnética, representada por uma matriz

bidimensional.

As saidas Y representam as saldas resultantes ao passar as entradas X pela fungao
f(X,0,9), que representa a atuacao do modelo sobre as entradas. Por exemplo, pode-se
desejar que o modelo execute uma funcao de filtragem de ruidos. Os parametros € sao
variaveis que devem ser ajustadas para que as saidas Y sejam ideais conforme a aplicacao.

O processo de ajustar estas variaveis é chamado de treinamento.

E importante notar a presenca das varidveis denominadas de hiperpardmetros.
Hiperparametros sao os parametros que nao sao passiveis de serem ajustados com base nos
dados, pois contém informacoes de mais alto nivel, como complexidade do modelo e precisao
do algoritmo de treinamento. Estes parametros sao geralmente definidos heuristicamente,

e é comum testar diferentes arranjos destes parametros para fins de comparagao e de
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obtencao dos melhores valores para cada aplicagao. Este costume, porém, pode gerar
consequéncias negativas, chamadas de overfitting, que serao discutidas mais a frente neste
trabalho.

2.3.2 Treinamento supervisionado

Uma das etapas mais importantes na construgao de modelos com aprendizagem de
maquina é a etapa de treinamento. Os dois tipos de treinamento mais comum em algoritmos
de ML sao os treinamentos supervisionado e nao-supervisionado. Para o propésito deste
trabalho, trataremos apenas do treinamento supervisionado, pois ele sera usado nos

métodos aqui implementados.

O treinamento supervisionado comega com um conjunto de dados

{X = {xl,l‘g, I3, ...,l‘n},T = {tl,tg,tg, ,tn}} (21)

denominado de conjunto de treinamento, onde X sdo os exemplos (ou amostras) de
entradas que irao alimentar o modelo de ML, e T sao os exemplos de saidas desejadas.
Treinar consiste na busca pelo conjunto de parametros internos # ideais para que, dadas
as entradas X, parametros 0 e saidas desejadas T', as saidas obtidas Y sejam iguais as
saidas desejadas T'. Estas saidas T' sao também chamadas de alvos ou rétulos (targets e
labels, respectivamente), e podem ser vetores, matrizes ou qualquer tipo de estrutura de
dados. Alguns algoritmos de treinamento sao o método do maximo declive, método da
regressao linear, método dos minimos quadrados, dentre outros. O esquema de treinamento

supervisionado ¢ ilustrado na Figura 11.

O algoritmo de treinamento comega com um modelo inicial em que todos os
parametros zerados ou inicializados de forma aleatéria. O primeiro passo do treinamento
¢é alimentar o modelo com uma entrada e observar a saida gerada. Esta saida é, entao,
comparada através de uma funcao de erro (melhor descrita na subsecao 2.3.3.5) L(6, x,t),
onde x e t sdo, respectivamente, as entradas e saidas desejadas atuais. O resultado da
funcao de erro é utilizado para alterar os parametros 6 de forma que a funcao de erro
seja minimizada. Apds alterar os parametros #, o processo reinicia, desta vez com as
proximas entradas e saidas desejadas do conjunto de treinamento. Em suma, o processo de
treinamento pode ser resumido como um processo de otimizagao, na qual se deseja achar

o conjunto de parametros 6 tais que a funcao £ seja minimizada, ou seja:

O = argmingL(0,X,T) (2.2)

onde ©* é o conjunto de pardmetros 6timos para os quais a funcao £ obtém seu menor

valor, dado o conjunto de treinamento {X,7'}.
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Figura 11 — Esquema de treinamento supervisionado.
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Algoritmos de treinamento variam de acordo com o modelo de ML utilizado, e seu
tempo de convergéncia depende da complexidade do modelo, como também da qualidade do
conjunto de treinamento. Conjuntos de treinamento excessivamente ruidosos, heterogéneos
demais, homogéneos demais, pequenos, dados incorretos, pontos fora da curva, dentre
outros, sao fatores que influenciam tanto na possibilidade de algoritmos de treinamento

nao convergirem, quanto no tempo necessario para que estes convirjam.

2.3.2.1 Classificacao

Nas tarefas de classificacao de dados tem-se um conjunto de sinais ou imagens de
entrada e se quer treinar um modelo para identificar cada sinal ou imagem pertencente a
uma classe especifica. Para a realizagdo do treinamento supervisionado é necessario utilizar
um conjunto de dados rotulados, na qual associado a cada elemento de entrada tem-se um
rotulo associado. Estes dados geralmente sao codificados em one-hot, como mostrado na

Tabela 1, para n classes diferentes:

Por exemplo, pode-se dispor de um conjunto de imagens de animais com suas
respectivas espécies pré-classificadas e desejar treinar um modelo para reconhecer uma nova
imagem fora deste conjunto como sendo um animal de alguma destas espécies. Um exemplo
pratico de classificacao de dados seria um algoritmo que fosse capaz de rotular um conjunto
de sinais de batimentos cardiacos de eletrocardiogramas como batimentos saudaveis ou
doentes e desejar treinar um modelo de aprendizado de maquina com este conjunto de

dados para que ele possa, depois, ser embarcado diretamente em um eletrocardiégrafo
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Tabela 1 — Tabela de codificagdo one-hot.

Classe ‘ Codificagao

Classel [10000..00
Classe2 [01000...00
Classe3 [00100...00

Classen-1 |00000...10
Classen [000000...1

possibilitando que ele exiba a condi¢cao do paciente no ato do exame.

Classificagado de dados também tem grande importancia na area de imageamento
médico. Como existem grandes quantidades de imagens médicas classificadas por especia-
listas, pode-se utilizar de algoritmos de aprendizado de maquina para, por exemplo, treinar
modelos que possam determinar se ha ou nao alguma anormalidade em uma imagem
de ressonancia magnética, como cancer ou outras doengas. No entanto, nestes casos, os
algoritmos de ML poderao apenas evidenciar a existéncia ou ndo de anormalidades, e nao

poderao localizar na imagem os pixels onde estao estas anomalias.

A Figura 12 ilustra um caso de classificagao de dados, onde foi utilizado o banco
de dados ImageNet, que contém 1.200.000 imagens de paisagens, animais, objetos, plantas,
dentre outras classes. Sao 1000 classes ao todo e cada imagem esta pré-classificada como
pertencente a uma destas 1000 classes. Os modelos foram treinados com o banco ImageNet
de forma a gerar em sua saida um conjunto de probabilidades referentes a chance da
imagem em questao ser cada uma das 1000 classes. A imagem mostra apenas as 5 classes

de maior probabilidade determinada pelo modelo apds o seu treinamento.

2.3.2.2 Segmentacdo

De forma similar a classificagdo, segmentacao busca identificar e classificar informa-
coes contidas em um conjunto de dados. O que difere segmentagao de classificagao é o fato
de que segmentar significa localizar estas informacoes dentro dos dados de entrada. Por
exemplo, em uma imagem de uma rua, pode-se procurar segmentar objetos, como carros,
placas e pedestres. Um algoritmo de segmentagao, entao, precisa ser capaz de identificar

quais pixels na imagem de entrada correspondem a quais objeto.

Em algoritmos de segmentacao supervisionada de imagem, utiliza-se de um conjunto
de dados de entrada X e de saidas desejadas T'. As saidas T sao imagens, geralmente de
mesma resolucao das imagens de entrada, porém que representam as regioes da imagem
original a serem segmentadas. Por exemplo, caso queira dizer se tal pixel é um pixel cuja
localizagao representa um dado anormal na imagem original, ele deve estar preenchido com

valor 1, e todos os outros pixels que nao sao anormais com 0. Estas saidas sao chamadas
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Figura 12 — Classificacao ImageNet.
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Fonte: (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012)

de ground truth, ou de mascaras de segmentacao. Elas representam as regioes equivalentes
as da imagem original nas quais os objetos procurados estao presentes. Quando as classes
de objetos sao multiplas, é necessario existir uma imagem mascara para cada classe, de
forma andloga a codificacao one-hot previamente explicada. A Figura 13 ilustra melhor
este conceito. Segmentacao de multiplas classes é conhecida também como segmentagao

semantica ou multi-classes.

Para segmentacao de regides no cérebro afetadas por cancer ou edema, existem
bancos de dados como o BRATS 2016 (MENZE et al., 2014), melhor descrito na secao 3.1.
A Figura 14 mostra exemplos de imagens deste banco dados. Algo interessante a ser notado
é que a segmentacao proposta pelo BRATS é nao somente multi-classes, mas também
multi-modal. Isto quer dizer que sao multiplas imagens de entradas, cada uma obtida a
partir de um método de imageamento diferente, e multiplas mascaras de segmentacao, ou

seja, varias classes, cada uma contendo regioes e caracteristicas distintas a serem separadas.

2.3.3 Redes neurais artificiais

Redes neurais artificiais sao um dos algoritmos ou modelos de ML mais utilizados
para tarefas de classificacao e segmentacao de imagens médicas nos dias de hoje, gragas a

sua marcante performance nestas tarefas (SHIN et al., 2016).

O elemento mais béasico de uma rede neural é um "neurénio artificial", que é
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Figura 13 — Segmentacao semantica.
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Nesta imagem, dois algoritmos de segmentagao (duas primeiras colunas a esquerda) sao
comparados com as mdscaras (ground truth), representadas por cores diferentes para cada
classe de objeto e com imagem original. Fonte: (LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2015)

Figura 14 — Segmentacao de glioma e edema cerebral em MRI.

Nesta imagem, diferentes mascaras de segmentacao sao mostradas em cores distintas, bem
como as imagens de entrada obtidas por diferentes modalidades de MRI (a, b e ¢). Em

(d), as mascaras sao sobrepostas sobre uma das imagens de entrada. Fonte: (MENZE et
al., 2014)

modelado como na Figura 15. Inspirado superficialmente pelo funcionamento dos neurénios
bioldgicos presentes no sistema nervoso central humano, o neurdnio artificial possui uma
série de entradas z;...x, (andlogos aos dendritos dos neur6nios humanos), que se somam
de forma ponderada com respectivos pesos wy...w, na regiao de "processamento'central
(andlogo ao soma do neurénio humano), que, por sua vez, passa por um canal (andlogo

ao axonio), modelado pela funcdo de ativacdo f(), e uma saida (terminal do axénio)
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y = f(XZ wiz;). Para entender o funcionamento de redes neurais mais complexas, é
necessario primeiramente entender o modelo mais simples de rede neural, o perceptron

simples.
Figura 15 — Neuronio bioldgico e neurénio artificial.
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Assim como os neur6nios biolégicos, neuronios artificiais recebem sinais de entrada, os
processam, e emitem uma saida proporcional a soma ponderada das suas entradas. Fonte:
(MAGIZBOX, 2017)

2.3.3.1 Perceptron simples

A rede neural artificial mais simples compreende apenas um neurdnio por entrada,
e é chamada de perceptron simples (ROSENBLATT, 1961). O perceptron pode ser
considerado como um simples classificador binario e possui uma func¢ao de ativacao do

tipo limiar, que pode ser definida como na equacao Equacao 2.3.

1 >0
y=FWTx) = f(Cw) =4 (2.3)
0 c.c.
w1 X
w— | (2.4) x= "2 (2.5)
W, L,

onde y é a saida, x é o vetor de entradas e w é o vetor de pesos.

O perceptron pode ser usado para realizar tarefas de classificacdo simples, porém
possui grandes limitacoes gragas a sua simplicidade e natureza bindria. Para resolver

problemas mais complexos como segmentagao ou classificagdo de imagens, se usa um
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arranjo de perceptrons, ordenados em varias camadas, e com fungdes de ativacao variadas.

Estes sao chamados de perceptron de miltiplas camadas.

2.3.3.2 Perceptron de mdltiplas camadas

O perceptron de multiplas camadas, ou multilayer perceptron (MLP), é comumente
considerado como sendo a primeira 'rede'neural propriamente dita, por ser um arranjo de
camadas de neuronios. A Figura 16 ilustra como uma rede MLP ¢é organizada. Esse tipo
de rede é chamado de redes feedforward, pois a informagado segue um caminho direto da

entrada até a saida, sem recursividade ou retroalimentacao.

Figura 16 — Esquema de uma rede MLP.
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Fonte: (MAGIZBOX, 2017)

Cada no corresponde a um neuréonio na Figura 16, e cada ligagao entre os nos
correspondem a saidas das camadas anteriores, que tornam-se entradas das camadas
posteriores. A primeira camada de uma rede MLP é chamada de camada de entrada, a
ultima camada é chamada de camada de saida, e as camadas intermediarias sao chamadas
de camadas escondidas. Os parametros internos treinaveis das redes MLP sao seus pesos W,
ja os seus hiperparametros nao treindveis sao o nimero de camadas, nimero de neuronios

nas camadas escondidas e suas fungoes de ativagao, descritas na subsecao 2.3.3.3.

Neste esquema, podemos definir uma matriz de pesos W para cada camada da

rede como:

Wi

Wo

Wn
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onde wy...w,, sao os pesos de cada neuronio com relacao ao vetor de entradas.

2.3.3.3 Funcoes de ativacao

Funcoes de ativagao, nas redes neurais artificiais, sdo as fungoes para as quais sao
passadas as somas ponderadas das entradas de cada neurdnio. Na literatura, diversos tipos

de funcoes de ativacao sao usadas, alguns exemplos sao mostrados na Figura 17

Figura 17 — Exemplos de funcao de ativacao.

Identity flz)y==2 Rectifier
(ReLU)®!
Binary step I f(z) = {0 for z<0 Parameteric
1 for 2>0 Rectified Linear fay={%® for =<0
Unit z for >0

0 for z<0
z for >0

&)= {

Logistic (a.k.a . _ 1 PReLU)10
s f(@) = = ( )

Soft step) =
Exponential

2 Linear Unit
TanH / f(z) = tanh(z) = Tre® 1 LU

fz) = {a(em —1) for z<0

z for z>0

ArcTan / f(z) = tan™!(z) SoftPlusl12]

f(z) =log,(1+¢€7)
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A escolha da funcao de ativacao depende da aplicacao para a qual o modelo sera
treinado. Caso deseja-se obter saidas com valores entre -1 e 1, é necessario escolher fungoes
como a identidade, arcotangente, tangente hiperboélica. Caso queira resultados entre 0 e 1,
deve-se utilizar fungoes como a ReLU (linear retificada), logistica, softplus, entre outras.
No geral, se usa fungoes logaritmicas ao invés de lineares para aplicagoes que envolvem
dados naturais, gragas a caracteristica nao-linear das informagoes naturais, porém alguns
estudos indicam que usar determinadas func¢oes de ativagdo nao-lineares pode fazer com
que as saidas tendam a saturar préximas de 1 ou de 0, o que pode afetar o resultado final
do treinamento, bem como o tempo necessario para o algoritmo de treinamento convergir
(LECUN et al., 2012). Para evitar este tipo de problema, alguns métodos como Batch

Normalization e Dropout foram desenvolvidos. Estes sdo explicados na subsecao 2.3.4.2.

2.3.3.4 Treinamento via Retropropagacdo do Erro e Gradiente Descendente

Um método tradicional de treinar redes neurais artificiais é chamado de treinamento
via retropropagagao do erro (error backpropagation) através do méximo declive, ou método
do gradiente descendente (gradient descent). Este método consiste em alterar os pesos da
rede neural na direcdo na qual a func@o de erro definida se minimiza, para determinadas

entradas e saldas desejadas (conjunto de treinamento {X,T'}).

O primeiro passo do método de retropropagacao do erro ¢ a inferéncia, ou propaga-

¢ao. Primeiro, um vetor de entradas x é aplicado a rede neural inicializada, fazendo com
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que cada camada da rede emita suas saidas que, por sua vez, sdo utilizadas como entrada

a camada seguinte, até que se obtenha uma saida no final da rede neural.

No segundo passo, calcula-se o erro da saida obtida y com relacdo a uma saida
desejada t, a partir de uma funcao de erro. O objetivo do treinamento ¢ minimizar a
funcao de erro para todas as entradas e saidas simultaneamente. Para isso, é necessério
modificar os pesos, dados por uma matriz chamada de matriz de pesos atuais no instante
n, W(n) = (wy,ws, ...,w,). Os pesos da rede neural devem ser modificados de forma a
obter um erro o mais proximo do zero possivel, ou seja, os pesos devem ser movidos na
direcao na qual esta fung¢do minimiza. Para calcular esta direcao, utiliza-se do conceito de

gradiente.

Gradientes sdo operacoes matematicas que resultam em um vetor que indica a
diregao na qual uma func¢ao L(w, ws, ..., w,) cresce. Entao, utiliza-se este operador para
atualizar a matriz de pesos atual W (n) na dire¢ao oposta a do gradiente da fungao de
erro, ou seja, na direcao na qual a fungdo de erro diminui, resultando na matriz de pesos
atualizada W (n + 1):

W(n+1)=W(n)—aVLW(n),x,t) (2.7)

em que «, chamada de taxa de aprendizado (learning rate), é um hiperparametro
ajustavel que serve para definir a taxa de convergéncia do algoritmo, e VL(W (n),x,t) é o

gradiente definido pela Equagao 2.8.

oL oL oL )
Oow; Ow,;’ 7 Ow,

VL= ( (2.8)

O algoritmo procede recursivamente com a insercao de novas entradas, até que a

funcao de erro seja minimizada para todas as entradas existentes no banco de dados.

Algumas consideracoes devem ser levadas em conta na escolha da funcao de erro,

como explicado na se¢ao seguinte.

2.3.3.5 Funcoes de erro

As funcgoes de erro desempenham um papel extremamente importante nos algoritmos
baseados em redes neurais. Isto se da pois o objetivo final dos algoritmos é minimizar a
funcao de erro que, caso seja mal definida, resultard em minimizacao de erro sem muita

significancia para a resolucao do problema.

Por exemplo, em problemas de regressao, nos quais se deseja modelar uma funcgao
qualquer, nao é desejavel utilizar o erro médio absoluto como a funcao de erro, pois ao se

somar erros negativos e positivos, pode resultar em um erro nulo, quando, na verdade, os
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erros positivos e negativos se somaram, resultando em zero. Para este caso, o erro médio

quadratico é mais apropriado.
2.3.3.5.1 Mean Squared Error (MSE)

O erro médio quadratico é definido na Equagao 2.9.

L—MSE—" Xn:(ti —1;)? (2.9)

i=1
em que t; e y; sao as i-ésimas amostras dos vetores alvo t e saidas y, de comprimento n.

O erro médio quadratico tem vantagem de eliminar as interferéncias entre os erros

negativos e positivos que poderiam causar, de forma equivocada, valores nulos de erro.

2.3.3.5.2 Crossentropy

Em problemas de classificagdo, é comum definir saidas utilizando a codificacao
one-hot como discutido anteriormente. Utilizando esta codificagao, pode-se fazer uso de
fungoes de ativagao como a fungao softmax (Equacao 2.10), que permite que as saidas da

rede neural tenham uma interpretacao probabilistica
Vi
fi(z) = = on

para j = 1, ..., k, onde y; sao as saidas obtidas, y;, seus elementos, e y;, as saidas de
cada classe possivel (UNIVERSITY, 2016). A fungao de erro equivalente é dada abaixo.

(2.10)

efyi

> eli

L; = —log ( ) ou, equivalentemente, L; = —f,. +1log>_ el (2.11)
J

A entropia cruzada, ou cross entropy é uma funcao de erro comumente utilizada
com a funcao de ativacao softmax, pois ela computa a entropia entre a saida desejada e a
obtida, determinando um grau logaritmico de casamento entre elas, resultando em valores
entre 0 e 1 para cada elemento da saida (UNIVERSITY, 2016). Assim, a entropia cruzada

é comumente utilizada em modelos de ML para classificacao e segmentacao de dados.

2.3.3.5.3 Dice score

O Dice score, ou Sorensen-Dice coefficient, é uma forma de facil interpretagao de
comparacgao de conjuntos. Em problemas de segmentacao de imagens, por exemplo, a pratica
mais comum ¢é utilizar mascaras bindrias de segmentacao, como discutido anteriormente.

Estas méscaras sao representadas no computador por matrizes contendo apenas valores (s
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e 1s. Os valores 1s estao presentes nas posi¢oes da matriz correspondentes as posigoes de

pixel de uma imagem nas quais o elemento a ser segmentado esta presente.

O escore Dice é uma métrica de comparacao entre a méascara ideal e a mascara
obtida pelo algoritmo de segmentacao, e funciona a partir da contagem de elementos iguais
entre as duas méscaras ou matrizes de segmentacao, normalizados pelo niimero total de

elementos das matrizes. O escore Dice é, logo, calculado da seguinte forma:

(2.12)

onde T e Y sdo, respectivamente, as matrizes das saidas ideais e obtidas e o operador
|| corresponde ao ntimero de elementos. Normalizado de acordo com o nimero total de
elementos, o valor obtido do Dice score esta entre 0 e 1. O oposto do Dice score pode ser

utilizado como uma funcao de perda:

2ATNY)|

Sl (2.13)
T+ 1Y

Diceloss =

O Dice score possui grandes vantagens em algoritmos de segmentagdo de imagens,
por prover um unico parametro da qualidade da segmentacgao geral, e é o benchmark mais

utilizado nos problemas de segmentacgao da literatura.

2.3.4 Aprendizagem profunda

Aprendizagem profunda é um subcampo da inteligéncia artificial que estuda o
projeto, treinamento e aplicagoes de modelos de ML de alta profundidade e complexidade,

como redes neurais com multiplas camadas (Figura 18).

Figura 18 — Ilustracao de rede neural "rasa'e "profunda.
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Fonte: (RSIP, 2017)

Uma das vantagens de desenvolver redes neurais com varias camadas é que, a

medida em que mais camadas sao adicionadas, a rede se torna cada vez mais capaz
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de "aprender'conceitos mais abstratos no conjunto de treinamento. Isto se da pois cada
camada acrescenta um nivel a mais de nao-linearidade a camada anterior. A Figura 19

ilustra este processo.

Figura 19 — Capacidade de abstragdo das redes neurais profundas.
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Fonte: (RSIP, 2017)

O maior problema decorrente de acrescentar camadas a redes neurais é que a
quantidade de dados necessaria para a convergéncia do treinamento aumenta conforme a
complexidade da rede neural. Ou seja, para treinar uma rede mais profunda, é necessario
muito mais dados. Além disso, o processamento computacional para executar uma iteracao
do algoritmo de treinamento como a retropropagacao do erro também aumenta (CHO et
al., 2015).

A necessidade de uma grande quantidade de dados aliada ao maior tempo de
treinamento por iteracao resulta treinamentos prolongados e grandes chances do algoritmo
nao convergir ou convergir para minimos locais e nao gerais da fungao de erro (DAUPHIN
et al., 2014).

Apesar destas desvantagens, fatores como o crescente aumento no poder de proces-
samento dos computadores modernos, o advento de técnicas avancadas de paralelizacao
de dados e placas de videos cada vez mais acessiveis, além do grande niimero de dados
disponiveis na internet dos mais diversos tipos, tornam faziveis o uso das técnicas de apren-
dizado profundo. Modelos de DL tém obtidos resultados surpreendentes nas mais diversas
areas, desde reconhecimento de imagens, controle de carros auténomos e segmentacao de
imagens médicas, até reconhecimento de voz, traducao de texto e geracao de voz a partir

de texto.

Nas proximas subsecoes, sao tratadas as redes neurais do tipo convolucional, que
sdo as redes neurais mais utilizadas em algoritmos de classificagdo e segmentagao de

imagens médicas.
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2.3.4.1 Redes Neurais Convolucionais

Um grande problema que ocorre ao se utilizar redes neurais do tipo perceptron
de multiplas camadas para processar informacoes de imagens é que a quantidade de
parametros treindveis é proporcional ao nimero de pixels da imagem. Como exemplo,
utilizar redes neurais para serem treinadas em imagens com resolucao de 1000x1000
pixels resultaria em uma rede com 1000? = 1000000 neurdnios de entrada. Para uma
rede com apenas 10 neurénios na camada escondida e 10 classes de saida, um total de
1000000 x 10 x 10 = 100.000.000 de parametros precisariam ser treinados. Este é um

numero excessivo de parametros, o que resultaria em um trinamento prolongado.

Redes neurais do tipo convolucional, ou convolutional neural networks (CNNs),
sao similares a redes neurais do tipo perceptron de multiplas camadas, pois também sao
compostas por neurdonios com pesos e fungoes de ativagao. O que as difere das redes
neurais tradicionais é o fato de que os seus pesos nao sao valores escalares, mas matrizes
ou nucleos convolucionais, e a operacao realizada entre os pesos e as entradas deixa de ser
uma simples multiplicacao e passa a ser uma convolucao espacial. Ao invés de colocar a
sequéncia de pixels como um vetor unidimensional na entrada da rede, uma CNN pode
receber como entrada imagens bidimensionais, nas quais as convolugoes espaciais serao

executadas.

A Figura 20 ilustra um exemplo tipico de arquitetura de rede neural convolucional
para aplicacao em imageamento médico. Redes neurais convolucionais possuem camadas
convolucionais e camadas de reamostragem (chamadas de pooling). Convolugdes espaciais

sao descritas na subsecao 2.3.4.1.1 e a operacao de pooling, na subsecao 2.3.4.1.2.

Figura 20 — Ilustracao de uma CNN tipica.
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2.3.4.1.1 Camadas convolucionais

Convolugoes espaciais sao operacdoes matematicas entre duas matrizes, a matriz
a ser operada e a matriz nicleo. A matriz denominada de nicleo ou kernel percorre
se sobrepondo a matriz a ser operada, multiplicando seus elementos um-a-um com os
elementos da matriz a ser operada. No final, as multiplicagdes sdo somadas, resultando em
um valor escalar. Este valor escalar é, entao, guardado em uma terceira matriz, a matriz

resultante. Esta operacao é ilustrada na Figura 21, e pode ser definida como:

2k+1 2k+1

S, )= >, > N(u,v)E(i —u,j—v) (2.14)

u=—2k—1v=—2k—1

onde S, N e F, sao as matrizes de saida, nicleo, e entrada, respectivamente.

Figura 21 — Esquema de uma convolucao bidimensional.
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Fonte: (APPLE, 2016)

O uso de convolugoes no lugares de pesos das redes neurais faz com que o niimero
de parametros treinaveis necessarios seja drasticamente reduzido. Desta forma, redes
neurais convolucionais possuem a vantagem de serem menos exigentes computacionalmente,
possibilitando a expansao do nimero de camadas. Além disso, convolugoes espaciais retém
informacao da imagem por completo, nao somente de um pixel ou regiao da imagem. Isto
se da pelo fato de que a convolucdo é uma operagao sobre todos os pixels da imagem.
Adicionalmente, o niimero de nucleos convolucionais por camada pode ser definido pelo
projetista, bem como o tamanho dos niicleos e o passo da operacao de convolugao. Estes,
no entanto, se tornam hiperparametros, ou parametros nao treinaveis, passiveis de serem

determinados heuristicamente pelo usuario.

A operacgao de convolugao resulta na modificagdo da imagem original de diversas

formas diferentes, por isso a convolugao também é chamada de filtragem. A Figura 22 mostra
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alguns exemplos de como nicleos de convolugao diferentes podem afetar distintamente
a mesma imagem. No Apéndice A, uma operagao de convolugdo em imagem RGB é

demonstrada a partir de uma ilustragao mais intuitiva.

-

E importante salientar que, apos realizadas as convolugoes, os resultados de todas
elas sdo somadas em um unico valor, que é levado a uma func¢ao de ativacao, assim como
nas redes neurais tradicionais. O valor resultante é, entao, atribuido ao respectivo pixel da
imagem de saida. Também ¢é comum considerar a funcao de ativacdo como uma camada a

parte da camada convolucional.

Figura 22 — Exemplo de diferentes nticleos na mesma imagem.

D9SN

Diferentes nucleos, representados na forma de imagens (coluna central), realizam diferentes
operagoes sobre a mesma imagem, como realce de borda horizontal, vertical, suavizagao,

etc. Fonte: (SUMMERS, 2015)

2.3.4.1.2 Camadas pooling

Além das camadas convolucionais, também é comum a utilizacao de camadas de
subamostragem ou superamostragem nas CNNs, chamadas de camadas de pooling. Estas
camadas realizam operacoes bem mais simples do que as convolugoes. Fundamentalmente,
as camadas pooling realizam operagoes que resultam na reducao das dimensoes das imagens

de entrada. O processo de pooling é mostrado na Figura 23.

Pooling é semelhante a convolugao no sentido em que uma matriz é colocada
sobreposta e é comparada a outra. No entanto, a operacao de pooling gera uma matriz
com valores médios (mean-pooling), minimos (min-pooling) ou maximos (maz-pooling),

para cada posicao da matriz ou imagem original.

Pooling serve para reduzir a dimensionalidade das matrizes de forma simplificada,

além de adicionar ao modelo invariancia ao escalonamento, pois cada camada subsequente
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ira ser treinada com uma imagem em uma escala reduzida. Técnicas como maz-pooling
permitem reter apenas as informagoes de maior intensidade das camadas anteriores,
eliminando redundancias e acelerando o processamento e convergéncia do treinamento da

rede neural.

Figura 23 — Funcionamento da operacao de max-pooling.
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Exemplo de max-pooling 2x2. A operacao obtém os valores maximos de cada trecho da
matriz original, resultando numa matriz de dimensao reduzida em 1/2 no eixo x e 1/2 no
eixo y. Fonte: (UNIVERSITY, 2016)

2.3.4.2 Regularizacao

Regularizagao é o procedimento realizado no treinamento de redes neurais que
serve para evitar o 'overfitting. Nesta secao, duas técnicas de regularizagao sao brevemente

explicadas.

2.3.4.2.1 Dropout

A técnica de dropout, que significa, em traducao livre, "cair fora", é uma forma
bastante simples de evitar com que as redes neurais "decorem'o banco de dados no qual
ela estd sendo treinada. Dropout consiste em eliminar, ou zerar, os pesos de uma rede
neural a cada iteracao do treinamento, com uma probabilidade de ocorréncia p. Durante a
fase de inferéncia, apds a rede ser treinada, os pesos que a rede neural aprendeu sdo entao
multiplicados por p. Este algoritmo parece ser nao intuitivo, porém provou-se melhorar a
performance de convergéncia do treinamento de redes neurais profundas, além de tornar
as caracteristicas aprendidas menos ruidosas nas camadas intermediarias, facilitando a sua

visualizacao.
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Figura 24 — Funcionamento do dropout.
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No dropout, os pesos da rede neural sao eliminados com probabilidade de p no treinamento,
mas sao amplificados com ganho de p na fase de inferéncia. Fonte: (SRIVASTAVA et al.,
2014)

2.3.4.2.2 Batch normalization

Batch normalization, ou normalizacao do lote, em traducao livre, é outra técnica
de regularizacao de algoritmos de DL. Esta técnica faz uso do conceito de treinamento por
lote, onde, ao invés de enviar uma amostra de entrada por vez no treinamento da rede
neural, uma porcao do conjunto de treinamento é enviado. Isto possibilita que haja uma

normalizagao por lote do conjunto de treinamento.

A técnica batch normalization surgiu ao perceber que as saidas de cada camada sao,
para a camada subsequente, simples entradas como quaisquer outras. O que ocorre é que
estas entradas das camadas subsequentes podem nao estar normalizadas dentro de todo o
banco de dados, e elas geralmente nao estao. Isso significa que as camadas escondidas da

rede neural vao estar recebendo entradas nao-normalizadas, o que dificulta o treinamento
e tende a gerar "overfitting". (IOFFE; SZEGEDY, 2015)

Entao, o principio basico de batch normalization é resolver esse problema a partir
do envio de um conjunto de dados por vez, normalizando as saidas de cada camada ao

redor de suas médias e desvios unitarios.

Como vantagens, além de regularizar e previnir o overfitting da rede, foi provado
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que o uso de batch normalization reduz a dependéncia dos valores iniciais dos pesos de uma
rede neural, reduz a tendéncia a saturacao das fungoes de ativagao, e também possibilita
o uso de taxas de aprendizado mais elevadas, efetivamente diminuindo o tempo necessario

para treinamento.
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3 Metodologia

Neste capitulo, ¢ apresentada a metodologia utilizada para o desenvolvimento de
um algoritmo segmentador de tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética,

como proposto neste trabalho de conclusao de curso.

A Figura 25 representa um sumario do processo implementado neste trabalho, para

referéncia.

Figura 25 — Esquema de processamento e treinamento implementado.
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A metodologia utilizada neste trabalho foi a seguinte:
» Revisdo bibliogréfica sobre os problemas enfrentados no imageamento médico mo-
derno;

» Revisao bibliografica das técnicas de utilizadas para resolver tais problemas e dos

conjuntos de dados abertos disponiveis;
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o Retirada dos dados do banco BRATS 2016;

o Estudo das diferentes arquiteturas de redes neurais utilizadas nas tarefas de segmen-

tagdo médica;

o Pré-processamento do conjunto de dados para tornar possivel o treinamento da rede

em tempo pratico;
o Divisao do conjunto pré-processado em dois subconjuntos: treino e teste
o Treinamento da rede neural e aquisicao dos resultados
» Analise dos resultados

o Preparacao do relatorio

O programa foi todo desenvolvido utilizando Python 2.7, com ajuda de bibliotecas
open source como VTK, SimpleITK e OpenCV para o pré-processamento dos dados, Keras
para o desenvolvimento da rede neural, e scipy, numpy e matplotlib para visualizacao e
organizagao dos dados, além de Jupyter para o desenvolvimento e debugging interativo do

software.

3.1 Banco de dados BRATS 2016

O banco de dados Multimodal Brain Tumor Segmentation Challange - BRATS foi
criado para facilitar a validagdo e comparacao entre estudos e estratégias de segmentacao
de tumores cerebrais a partir de dados de imagens multimodais, ou seja, provenientes
de varias modalidades de imageamento médico simultaneas. A edicao de 2016 conta com
conjuntos de dados obtidos nos anos de 2012 e 2013 pelo proprio BRATS, além de imagens
cedidas pelo NIH Cancer Imaging Archive, um centro virtual e global de imagens médicas
de cancer. (MENZE et al., 2014)

Este banco de dados foi escolhido por diversos motivos. Primeiramente, todas as
imagens das distintas modalidades sao registradas por paciente, ou seja, imagens do cérebro
obtidas de cada paciente estao alinhadas, nao havendo a necessidade de estudar métodos
de alinhamento, o que iria consumir tempo e desviar do tema central deste trabalho. Além
disso, o banco contém imagens de quatro modalidades de MRI: T2 FLAIR, T2, T1 com
contraste e T1. Todas as imagens, obtidas durante as mesmas sessoes de imageamento
de cada paciente, foram interpoladas para a resolucao de voxel de 1mm?, e segmentadas
manualmente por até quatro profissionais médicos. As segmentagoes foram feitas de forma
a separar o nucleo do tumor, a regiao afetada diretamente pelo tumor, a regiao necrotica
(morta) pelo tumor e a regiao afetada por edema. A Figura 2 mostra um exemplo da
segmentacao realizada (MENZE et al., 2014).
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3.1.1 Estrutura dos dados

O banco de dados esta organizado em pastas separadas incialmente pelo grau
do tumor, baixo grau (1 a 2, ou benigno), ou alto grau (3 a 4, maligno). Dados de 220
individuos com tumores malignos e 54 com tumores benignos estao presentes. Para cada
individuo, os dados de imagens de cada modalidade estdao separados em sua subpasta.
As imagens tém resolucao de 240 por 240 pixels, e sdo 155 imagens (fatias, eixo z) por
modalidade. Sao 4 modalidades ao todo. Aliado as imagens de MRI, estao as méscaras
segmentadas de cada caracteristica: niicleo do cancer, regiao afetada pelo cancer, regido
morta, regiao edematica e uma ultima mascara marcando apenas a regiao saudavel, ou nao
afetada por edema nem cancer. Estas mascaras estao em apenas uma imagem por fatia,
sendo que cada caracteristica corresponde a um valor especifico: 1, 2, 3, 4 e 5. Um simples
algoritmo foi criado para separar estas mascaras em 5 imagens, sendo uma a mais para
identificar a regido nao afetada por tumor nem edema. A Figura 29 ilustra um exemplo

deste banco resultante.

3.2 Pré-processamento

Nesta secao, serao tratados as etapas de tratamento dos dados para utiliza-los no

treinamento da rede neural de forma eficiente.

3.2.1 Organizacdo

A primeira etapa é a organizacao do banco de dados. Todos os dados foram importa-
dos ao ambiente Python e organizados na forma de tensores, ou matrizes multidimensionais,

de tamanhos dados pela Tabela 2.

Tabela 2 — Tamanhos dos tensores de dados assim que importados ao ambiente Python

Dado ‘ Tamanho
Imagens MRI 274 x 4 x 155 x 240 x 240
Mascaras de segmentacao | 274 x 5 x 155 x 240 x 240

Como neste trabalho os dados foram tratados bidimensionalmente, o tensor foi
reformatado de forma a empilhar todas as fatias de todos os pacientes em uma sé pilha,

eliminando um dos eixos do tensor. O tamanho dos tensores resultante é dado na Tabela 3.

Tabela 3 — Tamanhos dos tensores ap6s empilhamento.

Dado ‘ Tamanho
Imagens MRI 42470 x 4 x 240 x 240
Maéscaras de segmentacao | 42470 x 5 x 240 x 240
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Desta forma, é possivel acessar qualquer imagem a partir de uma especificacao
numeérica no primeiro eixo, por exemplo, acessando o elemento 50 seria dado da seguinte
forma: matriz[50], retornando uma matriz k x 240 x 240 (k = 4 para as imagens MRI e
k = 5 para as méscaras de segmentagao), semelhante a o que ocorreria em uma imagem

RGB (k = 3 matrizes, uma para cada canal de cor).

3.2.2 Redimensionamento

Na segunda etapa, todas as imagens foram redimensionadas da resolucao de 240 x 240
para 60 x 60, ou seja, um subdimensionamento de 4x. O algoritmo para decimacgao das
imagens escolhido foi a decimagao bilinear, por ser rapida e nao causar artefatos de alta
frequéncia como na decimagao por vizinho mais proximo (nearest neighbour). A Figura 30
mostra um exemplo de imagem ap6s o redimensionamento. Notar que ambas as mascaras

e as imagens de MRI foram redimensionadas.

Este processo foi realizado para tornar viavel o treinamento da rede neural em
tempo pratico. Apesar desta vantagem, inegavelmente o processo de subdimensionamento
resultard em uma reducao da performance da rede neural por causa da perda de dados.
Sem este procedimento, no entanto, o treinamento da rede neural poderia durar até 5 dias
no computador aqui utilizado, de acordo com testes iniciais. Reduzindo as imagens, os
treinamentos puderam ser feito em cerca de 8 horas, o que tornou praticavel a possibilidade
de realizar multiplos testes com arquiteturas de redes neurais diferentes. A Tabela 4 mostra

como ficou o conjunto de dados resultante do redimensionamento.

Nas imagens de mascara, que originalmente contiam apenas valores 0 e 1, o
processo de decimagao bilinear gerou valores intermediarios entre 0 e 1, que poderiam
ser arredondados, gerando o equivalente a uma decimacao nearest neighbour. Isto nao foi
realizado, pois os valores intermediarios podem ser tteis para o treinamento da rede neural,

ja que ha informacao contida neles, e elimina-los equivaleria a eliminar estas informacoes.

Tabela 4 — Tamanhos dos tensores apds redimensionamento.

Dado ‘ Tamanho
Imagens MRI 42470 x 4 x 60 x 60
Mascaras de segmentacao | 42470 x 5 x 60 x 60

3.2.3 Eliminacdo de elementos nulos

A terceira etapa do preprocessamento envolveu a eliminagao do excesso de elementos
nulos nos dados. O banco de dados, por compreender exames de ressonancia magnética
do cérebro humano ao longo de um eixo vertical, possui uma quantidade de imagens nas
quais nao ha mascara de segmentacao, por nao haver cancer nestas imagens. A Figura 31

mostra um exemplo de imagem nula.
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Esta etapa serve para homogeneizar o banco de dados, evitando que a rede neural
seja treinada com dados que em sua grande maioria sejam de apenas um tipo, ou seja, sem
mascara de segmentacao. Isso tornaria o treinamento prolongado e poderia gerar minimos

locais nulos no treinamento da rede.

O algoritmo de eliminagao consiste em descobrir aleatoriamente no banco de
dados as imagens cujos valores das mascaras sao todos nulos. Uma contagem é realizada
para registrar o niimero de elementos e quais elementos sao nulos, e uma porcentagem

pré-definida destes elementos é eliminada.

E importante frisar que é uma boa prética no treinamento de redes neurais é utilizar
um conjunto de dados semelhante aos do mundo real. Na vida real, quando a rede fosse ser
utilizada, muitas imagens poderiam ser imagens sem algum tipo de anomalia como cancer
ou edema, isto quer dizer que nao é util simplesmente eliminar todos as imagens que nao
contém cancer, mas apenas uma parte delas. Desta forma, foi definido um valor arbitrario
de porcentagem de eliminacao, apenas para fins de testes. O valor escolhido foi de eliminar,
aproximadamente, 50% dos dados nulos. Este valor nao foi alterado em momento algum
do treinamento, pois a pratica de escolher um valor que maximize a performance da rede

poderia significar o desenvolvimento de overfitting da rede.

As imagens nulas compreendem cerca de 50% do banco de dados total, isto quer
dizer que o banco de dados final ficou com, aproximadamente, 50% (imagens nao-nulas)+
50%x50% (parcela nao eliminada das imagens nulas) = 75% do tamanho dos dados
original. Como o algoritmo decide aleatoriamente com uma probabilidade de 50% se cada
imagem nula é eliminada ou nao, o nimero final de amostras do banco de dados varia a
cada vez que o programa é rodado. A Tabela 5 mostra uma estimativa média do tamanho

do banco de dados apos a eliminagao dos dados nulos.

Tabela 5 — Tamanhos dos tensores apds redimensionamento.

Dado ‘ Tamanho
Imagens MRI 31852 x 4 x 60 x 60
Mascaras de segmentacao | 31852 x 5 x 60 x 60

3.2.4 Normalizacao

A proxima etapa no pré-processamento é a normalizacao dos dados. Normalizar
torna os dados padronizados em escala e valor médio, de forma que os resultados das
operacoes realizadas na rede neural fagam com que os valores enviados as funcoes de

ativacao sempre estejam na mesma faixa.

As imagens de MRI foram normalizados em escala de 0 a 1, dividindo todos os

valores das imagens em escala de cinza (0 a 255) por 256.

As imagens de mascara, por ja terem valores entre 0 e 1, ndo foram modificadas.
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3.2.5 Conjunto de treinamento e de teste

O conjunto de dados resultante tem as caracteristicas descritas pela Tabela 6.

Tabela 6 — Caracteristica do cojunto de dados apods pré-processamento.

Dado ‘ Tamanho ‘ Faixa de Valores
Imagens MRI 31852 x 4 x 60 x 60 0al
Mascaras de segmentacao | 31852 x 5 x 60 x 60 Oal
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3.3 Arquiteturas propostas das redes neurais

3.3.1 Arquitetura A: Segmentacdo Multiclasses

A arquitetura de CNN proposta possui 5 camadas convolucionais, com nicleos
convolucionais 3 x 3. As camadas possuem nimeros de filtros crescentes a cada camada,
duplicando o ntimero de filtros da camada anterior. A primeira camada possui 64 filtros
como base, e as camadas subsequentes duplicam o ntmero filtros da camada anterior.
Na quinta camada, a camada de saida, apenas 5 filtros sao utilizados para unir e filtrar
informagao das 512 saidas da camada anterior, unindo-as em 5 imagens de saida finais,
cada uma representando uma das méascaras de cada classe de saida. A arquitetura é
ilustrada na Figura 26. Este esquema deve incentivar o aprendizado de filtros béasicos como
deteccao de borda, suavizagao e aumento no contraste, nas camadas iniciais, enquanto
que as camadas subsequentes podem utilizar as imagens das camadas anteriores para
detectar caracteristicas mais aprimoradas ou complexas. Todas as camadas convolucionais

sao acompanhadas de batch normalization e dropout.

Figura 26 — Arquitetura A: Segmentagao Multiclasses
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3.3.2 Arquitetura B: Segmentacdo de Anomalias

Para uma tarefa mais simples, uma arquitetura secundaria foi projetada de forma
a utilizar apenas a primeira imagem do conjunto BRATS. Esta imagem contém pixels com
valor igual a 0 para os correpondentes as posi¢oes na imagem original que nao possuem
anomalia cerebral como edema ou cancer, e pixels iguais a 1 para os que contém estas
anomalias. Desta forma, a rede neural pode ser treinada apenas para reconhecer dano
ou anomalia cerebral, sem distinguir detalhes internos da anomalia, como proposto na
arquitetura anterior. Isto diminui o grau de complexidade da tarefa a ser aprendida pela
rede neural, possibilitando maior precisao e menor tempo de treinamento ao todo. A
Figura 27 ilustra a arquitetura aqui proposta, que diferencia-se apenas no nimero de

imagens de saida.

Figura 27 — Arquitetura B: Segmentacao de Anomalias
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3.4 Treinamento da rede neural

3.4.1 Separacdo do conjunto de dados

Para o treinamento da rede neural, o conjunto de dados resultante foi separado em
dois: o conjunto de testes e de treinamento. A distribuicao foi feita de forma aleatéria para
que 70% dos dados fossem para o conjunto de treino e os outros 30%, para o conjunto
de teste. Assim, a rede neural podera ser treinada com um conjunto e testada com um

conjunto diferente, de forma a se obter métricas de performance sem viés.

Tabela 7 — Caracteristica do conjunto de treino utilizado na rede neural.

Dado ‘ Tamanho ‘ Faixa de Valores
Entradas (Imagens MRI) 22296 x 4 x 60 x 60 Oal
Alvos (méscaras de segmentagao) | 22296 x 5 x 60 x 60 0al

Tabela 8 — Caracteristica do conjunto de testes utilizado na rede neural.

Dado ‘ Tamanho ‘ Faixa de Valores
Entradas (Imagens MRI) 9557 x 4 x 60 x 60 Oal
Alvos (mascaras de segmentagao) | 9557 x 5 x 60 x 60 Oal

3.4.2 Testes realizados

Os testes realizados foram feitos com base na premissa de que cada funcao de perda
estd sujeita a resultar em redes que realizam tarefas distintas. Assim, as arquiteturas A e
B propostas foram treinadas usando duas fung¢oes de perda discutidas neste trabalho: o

Dice score e a cross entropy.

A arquitetura A foi treinada com a fungao de perda cross entropy, enquanto que a
arquitetura B foi treinada com o Dice score. Isto se deu pois o Dice score em sua forma
original nao permite discernimento entre classes diferentes, ele serve apenas para problemas
de classificacao binaria. Este problema nao existe no caso da cross entropy, por isso este

parametro foi utilizado no treinamento da arquitetura de segmentagao multiclasse A.

Para analise dos resultados, no entanto, as mascaras de segmentacao foram consi-
deradas como uma s6 e comparadas as méscaras ideias de forma a se obter o Dice score
de cada resultado. Esta analise foi feita para as duas arquiteturas propostas, independente
da funcao de perda usada no treinamento. Ou seja, mesmo na rede treinada com a cross
entropy, utilizou-se o Dice score como métrica quantitativa para a performance do algo-
ritmo de segmentacao. Isto possibilitard comparar os resultados entre si de uma forma

mais objetiva, com a mesma medida.
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4 Resultados

As arquiteturas de rede neural foram treinadas ao decorrer de 3 semanas. O
computador utilizado para o treinamento possuia um processador Core i7 (2012, 3,3 GHz)
de quatro nucleos, 8 GB de meméra RAM 1600MHz embarcada e um disco do tipo SSD.

Apods o treinamento das redes propostas, os conjuntos de testes foram aplicados
as entradas das redes e, com as saidas desejadas de cada amostra, os Dice score foram
calculados. Para cada arquitetura, as médias e o desvio padrao de todos os Dice score

obtidos foram calculados. As tabelas Tabela 9 e Tabela 10 sumariza os resultados.

Tabela 9 — Dice scores obtidos da arquitetura A
Média
43,33%

Desvio padrao
11,94%

Tabela 10 — Dice scores obtidos da arquitetura B
Média
89,61%

Desvio padrao
18,22%

No Apéndice C, podemos ver exemplos de imagens resultantes do treinamento da
rede neural da arquitetura A: multiclasses. As imagens Figura 32, Figura 33 e Figura 34 sao
exemplos dos melhores resultados obtidos com o treino desta rede. Pode-se observar que a
rede foi capaz de aprender ndo somente sobre a area afetada, mas também caracteristicas
mais abstratas da regido afetada, sendo capaz de discernir entre os diversos tipos de tecido
e danos como edema e regiao central do tumor. As Figura 35 e Figura 36 mostram exemplos
de segmentacoes menos bem-sucedidas, que envolvem geralmente as partes mais externas
do cérebro, onde se possui menos informagoes no conjunto de treinamento pelo fato de que
os tumores geralmente se desenvolvem mais préximos da regiao mais interna do cérebro.
Além disso, estas imagens mostram um ponto fraco da rede que é o de discernir entre os

detalhes de maior contraste das bordas do cérebro, e os tumores ou anomalias cerebrais.

A Apéndice D, por sua vez, possui exemplos de resultados do treinamento da
arquitetura B. Estes exemplos, particularmente os das imagens Figura 37, Figura 38
e Figura 39, mostram como a rede treinada otimizando o Dice score no problema de
apenas uma classe é capaz de obter resultados mais robustos do que a do problema de
multiplas classes da arquitetura B. As imagens Figura 40 e Figura 41 mostram exemplos
com menor Dice score, que coincidem com as regioes mais proximas da borda do cérebro.
A Figura 41, em particular, mostra que a falta de detalhes nas imagens pode resultar em
uma segmentacao difundida, aumentando a regiao e diminuindo a capacidade da rede de

localizar detalhes finos.
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5 Conclusao

Neste trabalho, foi realizado um estudo sobre o processamento de imagens biomé-
dicas através de paradigmas que circundam a engenharia elétrica, como aprendizado de
maquina e processamento de sinais. Para isso, foi apresentado o problema de detecgao de
cancer cerebral a partir de imagens médicas como ressonancia magnética, um problema
relevante na medicina moderna. Para abordar este problema, algoritmos de aprendizado
profundo baseados em redes neurais convolucionais foram propostos, e duas arquiteturas

de redes neurais profundas foram implementadas e treinadas.

As arquiteturas A e B foram desenvolvidas para segmentacao das regides cerebrais
que contém tumores e/ou edemas cerebrais. A arquitetura A foi treinada para localizar ndo
somente os pixels das imagens que contém ou nao contém estas anomalias, mas também
para caracterizar o tipo de anomalia dentre 5 classes: niicleo do cancer, regiao afetada
pelo cancer, regiao afetada por edema e regiao saudavel. Uma arquitetura extra (B) foi
treinada apenas com o dado de onde esta a regiao saudavel, possibilitando a segmentagao

de anomalias no cérebro.

As arquiteturas de redes neurais treinadas obtiveram resultados promissores, porém
a necessidade de reducao da resolucao das imagens usadas no treinamento pode ter
comprometido a performance das redes, levando a altos valores de desvio padrao dos
resultados, além de resultados de segmentacao com Dice score abaixo de 50% de média
para segmentagao multi-classes (arquitetura A). Para segmentagao de anomalias, ou seja,
de uma classe apenas (arquitetura B), no entanto, os resultados foram muito positivos,

chegando proximo aos 90% de taxa de acerto.

Com estes resultados, pode-se perceber que a tarefa de segmentagao de apenas
uma classe é uma tarefa de mais simples que a de segmentacao multi-classe. Percebe-se
que a rede B consegue facilmente localizar danos cerebrais, porém os detalhes mais finos
tendem a ser mesclados com a regiao como um todo. Isto significa que esta rede seria
melhor utilizada apenas para aplicagoes de localizagao e deteccao propriamente dita de

anomalias cerebrais, mas nao para segmentacgao fina.

Pode-se observar em diversos casos de imagem com menos textura e contraste, a
regiao afetada pelo tumor foi incluida na segmentacao, porém uma regiao que a circunda
também foi, sugerindo que a rede necessita de maior contraste e textura para ser capaz
de segmentar detalhes finos. Esta situacao pode ter sido amplificada pela reducao da
resolucao das imagens originais, fato que resulta diretamente na diminui¢ao nos detalhes

finos das imagens.

Sao diversas as melhorias propostas para eventuais estudos continuados deste
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trabalho. Algumas delas sdo: utilizacdo do conceito de transfer learning, evitando a
necessidade de se treinar redes "do zero'; utilizar computadores mais potentes para tornar
desnecessaria a reducao da resolucao das imagens originais; propor arquiteturas mais

profundas, tornando-as capazes de aprender caracteristicas mais complexas; dentre outras.

Em conclusao, este trabalho mostra-se intrigante ao demonstrar que técnicas
computacionais baseadas nos conceitos aprendidos durante a graduacao do curso de
engenharia elétrica sdo mais que suficientes para executar tarefas de alta complexidade e
relevancia de dreas como medicina e biologia, tao longinquas as tradicionalmente abordadas

neste curso de graduagao.
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ANEXO A - Demonstracao da operacao de

convolucao.

Figura 28 — Exemplo de convolugdo em imagem RGB.
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Nesta ilustracdo, uma imagem RGB, com cada canal representado por uma das trés
matrizes a esquerda, é operada por dois filtros, representado pelos dois conjuntos de 3
nucleos convolucionais, um para cada canal de cor, no centro, em vermelho. A matriz de
saida de cada operagao é mostrada a direita, com a saida especifica da operagao atual
sendo acentuada com um quadrado verde. Esta imagem mostra 4 etapas, na ordem correta,
da operacao de convolucao. Notar que esta imagem foi retirada de uma animagado e o
primeiro conjunto de filtros ja foi passado pela imagem e seu resultado esta sendo mostrado
como a matriz 3x3 verde de cima, a direita. Fonte: (UNIVERSITY, 2016)



ANEXO B - Exemplos do BRATS 2016

Figura 29 — Exemplo de amostra do BRATS 2016 de um tnico paciente.
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Figura 30 — Exemplo de amostra redimensionada para 60 x 60.
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Figura 31 — Exemplo de amostra nula.
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ANEXO C - Exemplos pds-treinamento

(conjunto de teste): Arquitetura A

Figura 32 — Exemplo 1 de resultado de teste da arquitetura A

Dice = 58.3561466584 %

Entrada 0 X Alvo 0 ‘ Saida 0

0 30 4 50

Entrada 1

Saida 1

10 20 30 40 50
Saida 2

Entrada 2

10 20 30 40 50

Entrada 3 Saida 3

Comparacao

W 20 30 4 50
Comparacao

10 20 30 40 50
Comparacao

10 20 30 40 50
Comparacao

10 20 30 40 50
Comparacao
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Figura 33 — Exemplo 2 de resultado de teste da arquitetura A
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Figura 34 — Exemplo 3 de resultado de teste da arquitetura A
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Figura 35 — Exemplo 4 de resultado de teste da arquitetura A
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ANEXO C. Exzemplos pos-treinamento (conjunto de teste): Arquitetura A

Figura 36 — Exemplo 5 de resultado de teste da arquitetura A
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ANEXO D - Exemplos pés-treinamento:
Arquitetura B

Figura 37 — Exemplo 1 de resultado de teste da arquitetura B

Dice = 92.6933742002 %

Comparacao

Entrada 0 ' Alvo 0 ‘ Saida 0

20 30 40 0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Entrada 1

0 10 20 30 40 50

20 30 40
Entrada 2

©

20 30 40
Entrada 3

70



ANEXO D. Ezemplos pos-treinamento: Arquitetura B 71

Figura 38 — Exemplo 2 de resultado de teste da arquitetura B
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Figura 39 — Exemplo 3 de resultado de teste da arquitetura B
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Figura 40 — Exemplo 4 de resultado de teste da arquitetura B
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Figura 41 — Exemplo 5 de resultado de teste da arquitetura B
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ANEXO E - Cédigos

E.1 Pipeline de Pré-processamento

75

import SimpleITK as sitk
from numpy import x*

from pylab import *
Jmatplotlib inline
import glob

from scipy import misc

from tqdm import taqdm

pasta = '/Users/luisoutomaior/Downloads/BRATS2015_Training'

tags = glob.glob(pasta + '/*/*/*mor*/*mor*"')

num_pacientes = int(len(tags) * 1)

print num_pacientes

def pipeline(primeiro=0, ultimo = num_pacientes):

pasta = '/Users/luisoutomaior/Downloads/BRATS2015_Training'

tags = glob.glob(pasta + '/*/x/*mor*/*mor*"')

num_pacientes = int(len(tags) * 1.0)

flair = []
tl = (1
tic = []
t2 = d

data_paths = []

for n in range(num_pacientes):
flair.append(''.join(glob.glob(tags[n] [:61]
tl.append(''. join(glob.glob(tags[n] [:61]
tlc.append(''.join(glob.glob(tags[n][:61]
t2.append(''.join(glob.glob(tags[n] [:61]

+ o+ o+ o+

data_paths = zip(tags,flair,tl,tlc,t2)

num_pacientes = ultimo;
data = []
x_ =[]

"*Flair*/*Flair*')))
"T1.%/xT1.%')))
"*T1c*/*Tlc*')))
"kT2%/*T2%')))
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(]
tipo = []

<
|
Il

for z in (range(primeiro,ultimo)):

imgl

img2

img3

img4d

imgb

slicel
slice2
slice3
slice4

sliceb

sitk.ReadImage (tags[z],sitk.sitkInt16)

sitk.ReadImage(flair[z],sitk.sitkInt16)
sitk.ReadImage(t1[z],sitk.sitkInt16)
sitk.ReadImage(tic[z],sitk.sitkInt16)
sitk.ReadImage (t2[z],sitk.sitkInt16)

= sitk.GetArrayFromImage (imgl)
= sitk.GetArrayFromImage (img2)
= sitk.GetArrayFromImage (img3)
= sitk.GetArrayFromImage (img4)
= sitk.GetArrayFromImage (img5)

x_.append(asarray([slice2, slice3, sliced4, slice5]))

y_.append(asarray([slicel == 0,slicel == 1,slicel == 2,slicel == 3,slicel ==
— 41))
benigno_0_maligno_1 = [1]*slicel.shape[0] if flair[1][50:53] == "HGG" else

< [0]*slicel.shape[0]
tipo.append(benigno_0_maligno_1)

resx

slicel.shape[0]

resy = slicel.shape[1]

resz = slicel.shape[2]

x = asarray(x_)

y = asarray(y_)

tipo = asarray(tipo)

num_y = 5

X

y

reshape (transpose (asarray(x_), (0,2,3,4,1)),(-1,resy,resz,4))

reshape (transpose(asarray(y_), (0,2,3,4,1)),(-1,resy,resz,num_y))

tipo = squeeze(reshape(tipo, (x.shapel[0],-1)))

del x_,y_

dwnsmp =

img_size =

x_train_ =

y_train_ =

.25;

int(resy * dwnsmp)
np.empty ((resx*num_pacientes,img_size,img_size,4))

np.empty ((resx*num_pacientes,img_size,img_size,num_y))
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90 for n in (range(len(x))):

91 for k in range(4):

92 x_train_[n,:,:,k] = misc.imresize(x[n, :, :, k], dwnsmp)
93

94 for k in range(5):

95 y_train_[n,:,:,k] = misc.imresize(y[n, :, :, k], dwnsmp)
96

97

98 j=0

99 ion()

100

101 del x, y

102

103

104 x_train__ = transpose(asarray(x_train_),(0,3,1,2))
105 y_train__ = transpose(asarray(y_train_),(0,3,1,2))
106

107 numero = randint(len(x_train__))

108

109 y_train__[:,0] = (y_train__[:,0])*-1 + 255.0
110

111 mask = (y_train__[:] == 0).all(1).all(1).any(1)
112

113 for n in range(len(mask)):

114 if mask[n] == False:

115 if rand(1) < O:

116 mask[n] = True

117

118 y_train = y_train__[mask] [:]

119 X_train = x_train__[mask] [:]

120 tipo = tipo[mask]

121

122

123 def shuffnorm(x,y):

124 from numpy import random

125 ind = arange(len(x))

126 random.shuffle(ind)

127 x_ = x[ind]

128 y_ = ylind]

129 return (x_)/255.0, (y_)/255.0

130

131 #z, y = shuffnorm(z_train[:],y_train[:])

132 #r = []

133 #y = []

134 x = x_train[:]/255.0

135 y = y_train[:]1/255.0

136 print x.shape

137 print y.shape
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print tipo.shape

return x, y, tipo
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E.2 Arquitetura da Rede Neural

from keras.layers import Input, Dense, Convolution2D, Activation

from keras.layers import MaxPooling2D, UpSampling2D, Deconvolution2D, Dropout, Flatten,

— Cropping2D, ZeroPadding2D

from keras.layers import Reshape

from keras.models import Model, Sequential

from keras.callbacks import TensorBoard

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from keras.layers.normalization import BatchNormalization
from keras import backend as K

import tensorflow as tf
X, y, tipo = pipeline(0,1)

print y.shape
#y = expand_dims(y_[:,0,:,:],axis=1)
1ss = 'binary_crossentropy'

print y.shape

def dice_coef(y_true, y_pred):
y_true_f = K.flatten(y_true)
y_pred_f = K.flatten((y_pred)/tf.reduce_max(K.flatten(y_pred)))
intersection = K.sum(y_true_f * y_pred_f)
return (2. * intersection) / (K.sum(y_true_f) + K.sum(y_pred_f))

def dice_coef_loss(y_true, y_pred):

return -(dice_coef(y_true, y_pred))

def define_arquitetura(func_perda = O, multiclasse = 0):

model = Sequential()
drpout = 0

filt_size = 3
filt_num = 64

model.add(Convolution2D(filt_num, filt_size, filt_size,
border_mode='same',
input_shape=(x.shape[1:])))

model.add (BatchNormalization())

model.add (Activation('relu'))

model .add(Convolution2D(filt_num#*2, filt_size, filt_size,
border_mode='same',

input_shape=(x.shape[1:]1)))
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model.

model

model.

model.

model.

model

model.

model.

add (BatchNormalization(mode=2))

.add(Activation('relu'))

add(Convolution2D(filt_num*4, filt_size, filt_size,
border_mode='same',
input_shape=(x.shape[1:]1)))

add (BatchNormalization())

add(Activation('relu'))

.add(Convolution2D(filt_num*8, filt_size, filt_size,

border_mode='same',

input_shape=(x.shape[1:])))
add (BatchNormalization())
add(Activation('relu'))

if multiclasse:

tamanho_saida = 5

else:

tamanho_saida

model.
model.
model.

model.

1

add (Convolution2D(tamanho_saida, 3, 3, border_mode='same'))

add (Reshape ((tamanho_saida, y.shape[2]*%2)))
add(Activation('softmax'))

add (Reshape ((tamanho_saida, y.shape[2], y.shape[2])))

#print model.layers[-1].output_shape

if func_perda ==

## Usando Dice Score

model .compile (optimizer="'adadelta',

loss= [dice_coef_loss],

metrics = [dice_coef])

## Usando Crossentropy

if func_perda ==

model.compile(optimizer="'adadelta’,

loss= 'binary_crossentropy',

metrics = [dice_coef])

## Usando MSE

if func_perda ==

model .compile(optimizer="'adadelta',

model.

loss= 'mse',
metrics = [dice_coef])

summary ()

return model
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E.3 Treinamento da Rede Neural

pasta = '/Users/luisoutomaior/Downloads/BRATS2015_Training'

tags = glob.glob(pasta + '/*/*/*mor*/*mor*')
num_pacientes = int(len(tags) * 1)

print num_pacientes

fim = int(len(tags))*13/13 # 273

batches = range(0,fim,13)

#modelo_dice = define_arquitetura(1,1)

hist _dice = []

(]

100

for n in range(num_epocas):

hist_dice_

num_epocas

print 'Epoca ', n+l, 'de', num_epocas, '####HHHHHEEHEEEE

for atual in batches:
print 'Batch ', 1+atual/13, 'de', l+batches[-1]/13
X, y, tipo = pipeline(atual,atual+13)

parcela = int(len(x)*.1)

x_train = x[:parcela]
y_train = y[:parcelal

tipo_train = tipol[:parcelal

x_val = x[parcela:]

y_val = yl[parcela:]
tipo_val = tipol[parcela:]
hist_num = int(atual/13)
hist_dice.append(modelo_dice.fit(x_train,
y_train,
validation_data = [x_val, y_vall,
nb_epoch = 1,
batch_size = 1,
verbose = 1) )
visualiza_resultados(3, modelo_cross,x_val,y_val)

hist_dice_.append(hist_dice)
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E.4 Visualizacao dos Resultados

#def dice_coefff(y_true, y_pred):

#

# y_true_f = reshape(y_true, (-1))

# y_pred_f = reshape((y_pred)/amaz((y_pred)), (-1))

# intersection = sum(y_true_f * y_pred_f)

# return (2. * intersection) / (sum(y_true_f) + sum(y_pred_f))

def dice_coefff(y_true, y_pred):

dice = 0

for n in range(y_true.shape[1]):
y_true_f = reshape(y_truel:,n],(-1))
y_pred_f = reshape((y_pred[:,n])/amax((y_predl[:,n])),(-1))
intersection = sum(matrix.round(y_true_f) * matrix.round(y_pred_f))
dice += ((2. * intersection) / (sum(y_true_f) + sum(y_pred_£)))

dice = dice/(n+1)

return (dice)

def visualiza_resultados(num = 3, modelo = [], x_val =[], y_val=[]):
plt.rcParams['figure.figsize'] = (20,20)

for n in range(num):
numero = randint(len(x_val))
#numero = 564
#print numero
fig3 = plt.figure()
axis('off"')

entrada = expand_dims(x_val [numero], axis=0)
saida = modelo.predict(entrada)
target = expand_dims(y_val[numero], axis=0)

#print amaz (entrada)

#print amaz (satda)

#print amaz (target)

texto = 'Dice = {0} %'.format(dice_coefff(target,saida)*100)
saida = saida/amax(saida)

plt.title(texto,fontsize = 30,y=1.05)

plt.suptitle('')

for n in range(entrada.shape[1]):
ax = fig3.add_subplot(5,4,4*n+1)
imshow(entradal[0,n],cmap=cm.Greys_r,interpolation='none"')
ax.set_title('Entrada {0}'.format(n), fontsize = 15)

for n in range(saida.shape[1]):

ax = fig3.add_subplot(5,4,4*n+2)

imshow(target [0,n],cmap=cm.Greys_r,interpolation='none')
ax.set_title('Alvo {0}'.format(n), fontsize = 15)

ax = fig3.add_subplot(5,4,4*n+3)
imshow(saida[0,n],cmap=cm.Greys_r,interpolation='none')
ax.set_title('Saida {0}'.format(n), fontsize = 15)

ax = fig3.add_subplot(5,4,4*n+4)
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imshow(matrix.round(target[0,n])==matrix.round(saida[0,n]),

interpolation='none"')
ax.set_title('Comparacao', fontsize =

show ()

visualiza_resultados(10, modelo_cross,x_val,y_val)

15)



