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Resumo

A evolucao das técnicas de Imagem de Ressonancia Magnética (IRM) desempenha um
papel crucial na medicina diagnostica, impulsionando avancos significativos. Neste
estudo, busca-se explorar a eficicia e o desempenho de um modelo 3D U-Net, treinado
com conjuntos de imagens de IRM com a utilizacao de uma perda personalizada. O
objetivo é detectar tumores cerebrais com um melhor desempenho, gerar previsoes e
avaliar seus resultados. As imagens utilizadas foram obtidas no formato NIFTI da
competicao BraTS2020, consistindo em 369 conjuntos de imagens, cada um contendo
5 imagens, essenciais para o treinamento do modelo. Para alcancar os objetivos
propostos, foram treinados dois modelos distintos: um utilizando a Perda Entropia
Cruzada Categorica e outro utilizando uma perda combinada de Perda Entropia Cruzada
Categorica e Perda Suave Dice. O melhor treinamento de cada modelo foi selecionado
com base na avaliacao das métricas de desempenho, incluindo precisao, sensibilidade,
especificidade, indice de Jaccard, entre outras. Em seguida, os modelos otimizados
foram utilizados para gerar previsoes, que foram comparadas com as méscaras reais
dos tumores para avaliar sua correspondéncia. A anéalise comparativa das métricas de
desempenho dos dois modelos permitiu determinar qual obteve melhor desempenho na
tarefa de deteccao de tumores cerebrais. Os resultados revelaram que a perda combinada
proposta, que integra a Perda Entropia Cruzada Categorica e a Perda Suave Dice,
alcangou melhores resultados em comparacao com a utilizada na implementacao padrao do
modelo 3D U-Net. Essa descoberta destaca a importancia das pesquisas nessa area para
também explorar abordagens personalizadas de treinamento para modelos de aprendizado
profundo. Visando, assim, melhorar sua eficicia em tarefas especificas, como a deteccao
de tumores cerebrais em imagens médicas de ressonancia magnética.



Abstract

The evolution of Magnetic Resonance Imaging (MRI) techniques plays a crucial role in
diagnostic medicine, driving significant advancements. This study aims to explore the
effectiveness and performance of a 3D U-Net model trained on MRI image sets using
a custom loss function, with the goal of improving brain tumor detection, generating
predictions, and evaluating their outcomes. The images used were obtained in NIFTI
format from the BraTS2020 competition, comprising 369 image sets, each containing
5 images, vital for model training. To achieve the proposed objectives, two distinct
models were trained: one using Categorical Crossentropy Loss and the other employing
a combined loss of Categorical Crossentropy and Soft Dice Loss. The best training for
each model was selected based on performance metric evaluation, including accuracy,
sensitivity, specificity, Jaccard index, among others. Subsequently, the optimized models
were utilized to generate predictions, which were compared with actual tumor masks
to assess their correspondence. Comparative analysis of performance metrics from the
two models allowed determining which achieved superior performance in brain tumor
detection. The results revealed that the proposed combined loss, integrating Categorical
Crossentropy and Soft Dice Loss, yielded better outcomes compared to the default
implementation in the 3D U-Net model. This finding underscores the importance of
research in this field to explore customized training approaches for deep learning models,
aiming to enhance their effectiveness in specific tasks, such as brain tumor detection in
MRI medical images.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

A Ressonancia Magnética (RM), uma técnica pioneira na medicina diagnostica,
oferece imagens detalhadas dos tecidos moles do corpo humano. Na vanguarda dessa
revolucao, os avancos na visao computacional e os modelos de aprendizado profundo
levaram a criagdo do modelo 3D U-Net (Krizhevsky, A. et al. 2012), que integra a
inteligéncia artificial a medicina diagnostica. Por meio dessas tecnologias, é possivel
acelerar o processo de detecgao de tumores e melhorar a precisao das analises, trazendo

beneficios significativos aos pacientes.

Nos tltimos anos, a aplicagao de técnicas de aprendizado profundo (Deep Learning)
tem despertado interesse crescente no aprimoramento e aceleracao do processo de
aquisicao de imagens de RM. Essas técnicas baseiam-se em algoritmos capazes de aprender
padroes complexos nos dados e realizar tarefas de reconstrucao de imagens com alta
eficiéncia. A arquitetura do 3D U-Net consiste em uma rede neural profunda com
uma estrutura de "U". Ela possui uma segao de codificacdo (encoder) que captura
caracteristicas das imagens em varias escalas e uma se¢ao de decodificacao (decoder)
que reconstrdi a segmentagao em alta resolugao (Qigek, et al. 2016). O modelo utiliza
convolugoes tridimensionais e camadas de pooling tridimensionais para processar volumes

de imagem completos.

A ressonancia magnética (IRM) desempenha um papel fundamental na detecgao,
caracterizagao e monitoramento de tumores cerebrais, incluindo os gliomas. Devido a sua
capacidade de produzir imagens detalhadas do cérebro em varias orientacoes e planos,

a IRM é amplamente utilizada na pratica clinica para avaliar a localizacao, extensao e
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caracteristicas dos gliomas (Louis et al., 2016; Ostrom et al., 2020).

Os gliomas, uma classe comum de tumores cerebrais, apresentam uma ampla
variedade de subtipos histologicos e moleculares, cada um com caracteristicas tinicas
que podem ser visualizadas por meio da IRM (Wen; Kesari, 2008). Por exemplo, os
glioblastomas, os gliomas mais agressivos e com pior prognoéstico, geralmente apresentam
caracteristicas distintas na IRM, como realce intenso e heterogéneo pos-contraste devido
a permeabilidade vascular aumentada e necrose central. Por outro lado, astrocitomas de
baixo grau, menos agressivos, podem aparecer como lesoes bem circunscritas e com realce

minimo na IRM.

Portanto, a capacidade da IRM de fornecer imagens de alta resolugao com excelente
contraste entre os tecidos moles permite a deteccao precoce, a caracterizacao exata e o
monitoramento eficiente dos gliomas ao longo do tempo. Isso é crucial para o planejamento

do tratamento, a avaliacao da resposta terapéutica e o acompanhamento do paciente.

1.2 Justificativa

Hé& necessidade premente de aprimorar os métodos de deteccao de tumores cerebrais
por meio de técnicas avancadas de processamento de imagens médicas. A detecgao precoce
e precisa dessas condicoes é fundamental para o tratamento eficaz e para a melhoria dos
prognosticos dos pacientes. No entanto, os métodos convencionais muitas vezes enfrentam
desafios na identificagao precisa dessas anomalias, especialmente em estagios iniciais ou

em imagens de baixa qualidade.

O uso de técnicas de aprendizado profundo, como o modelo 3D U-Net, oferece uma
oportunidade promissora de melhorar a precisao e eficiéncia na deteccao de tumores
cerebrais em imagens de Ressonancia Magnética (IRM). Ao treinar e otimizar esse
modelo com conjuntos de dados especificos é possivel capturar nuances sutis nas imagens
que podem ser indicativas de condi¢oes patoldgicas, melhorando assim a capacidade de

diagnostico.

1.3 Problema da Pesquisa

O diagnéstico precoce e preciso de tumores cerebrais é um desafio significativo na
pratica clinica atual. Essas condi¢oes podem ser dificeis de detectar em estagios iniciais,

especialmente em imagens de ressonancia magnética (IRM) que podem conter ruido ou
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artefatos, tornando a interpretacao das imagens complexa e sujeita a erros. Além disso,
a variedade de formas e tamanhos de tumores cerebrais torna ainda mais desafiador

identificar essas anomalias de forma consistente e confiavel.

Os métodos tradicionais de deteccao de tumores cerebrais geralmente dependem da
experiéncia do profissional, que analisa as imagens de IRM em busca de caracteristicas
suspeitas. No entanto, essa abordagem pode ser demorada e sujeita a variagoes inter e

intraobservador, levando a diagnoésticos imprecisos ou tardios.

Apesar dos avancos significativos nas pesquisas relacionadas a detecgao de tumores
cerebrais usando técnicas de aprendizado profundo, ainda é necessério estudos adicionais
para impulsionar ainda mais o campo e aprimorar os modelos existentes. Embora muitas
pesquisas tenham demonstrado promessas nesse dominio, ainda existem desafios a serem
superados, como a variabilidade nos dados clinicos, a interpretabilidade dos resultados do

modelo e a validacao clinica em larga escala.

A seguir, discutir-se-a o objetivo deste estudo para contribuir com as pesquisas neste
campo, aprimorando os resultados e desempenhando um papel significativo no avanco do

conhecimento.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo personalizado, que emprega perdas combinadas visando
aumentar a exatidao na deteccao de regioes tumorais cerebrais em imagens de ressonancia

magnética.

1.4.2 Objetivos Especificos

e Implementar a arquitetura 3D-Unet como estrutura fundamental do algoritmo

durante o processo de desenvolvimento.

e Avaliar e comparar as perdas utilizando as técnicas de Entropia Cruzada Categorica

Personalizada e Dice Suave durante o treinamento do modelo.

e Realizar simulagoes com o modelo proposto para permitir uma avaliagao abrangente

do desempenho e da capacidade de deteccao de regioes tumorais.
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1.5 Estrutura

A presente dissertacao esta estruturada da seguinte forma:

Capitulo 2, Fundamentagao Teorica, é apresentado uma fundamentagao teorica
abrangente sobre os conceitos-chave relacionados as imagens de ressonancia magnética.
Sao discutidos os principios basicos da ressonancia magnética, incluindo os componentes
do sistema de RM, os principios de formagao de imagem e os desafios enfrentados na
aquisicao de imagens de alta qualidade. Além disso, sao exploradas as bases teodricas do
aprendizado profundo (Deep Learning) e suas aplicagoes no processamento de imagens
médicas. Sao discutidos as principais métricas para avaliacao do treinamento do modelo

utilizado, assim como os critérios de desempenho.

No Capitulo 3, Metodologia, é abordada a realizacao da simulacao, os dados utilizados,
os modelos empregados para gerar as imagens e a anélise de seus resultados. Como
também apresenta a revisao bibliogréafica, uma analise abrangente de estudos e pesquisas
relacionados a utilizacao de imagens de ressonancia magnética por meio de técnicas de
aprendizado profundo. Esse topico destaca trabalhos de autores renomados e publicacoes
cientificas relevantes nessa area, incluindo aqueles com altos indices h, como o trabalho U-
Net: Convolutional Architecture for Biomedical Image Segmentation, Ronneberger et al.
(2015), The Multimodal Brain Tumor Image Segmentation Benchmark (BRATS), Menze
et al. (2015), Advancing The Cancer Genome Atlas glioma MRI Collections with Ezpert
Segmentation Labels and Radiomic Features, Bakas et al. (2017) e ImageNet Classification
with Deep Convolutional Neural Networks, Krizhevsky et al. (2012) com a média de 31.090
citacoes desses trabalhos. Sao destacados os avancos recentes, as abordagens inovadoras e
os resultados promissores alcangados por diferentes pesquisadores. A revisao bibliogréfica
fornecera uma visao abrangente do estado da arte de manipulagao de imagens de RM,
permitindo identificar lacunas no conhecimento e destacar as principais contribuigoes dos

estudos anteriores.

Capitulo 4, Resultados, apresenta as analises feitas a respeito do dados do banco
de imagens obtido para esta dissertacao, examinar e investigar como estao esses dados.
Como estas imagens se encontram, suas dimensoes, quais tipos de imagens. Os resultados
gerados com a plotagem de imagens para a visualizacao e analise. Depois é dado
apresentado as meétricas do melhor treinamento do modelo e finalmente as predi¢oes

geradas pelo modelo 3D U-Net treinado.

Capitulo 5, Conclusoes é sobre a eficiéncia da metodologia utilizada, como é a precisao
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dos resultados e como o modelo treinado se comportou nas previsoes geradas. Além de
discutir o que pode ser adicionado ou melhorado no processo de construcgao, treinamento

e predigao.

A seguir, o Capitulo 2 inicia-se com uma discussao sobre a Fundamentagao Teoérica.



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

2.1 O que é uma imagem?

Imagens sao representagoes visuais que podem ser apresentadas de diversas formas,
como em fotografias, pinturas, graficos e desenhos. De acordo com Torres (2007), as
imagens sao compostas por pixels, que sao unidades de informacao de cor e intensidade
(ver Apeéndice A, Figura A.1). Cada pixel possui um valor de cor, que é representado
por um conjunto de trés ntmeros, correspondendo aos valores de vermelho, verde e azul

(RGB).

De acordo com Zhang et al. (2021), o sistema RGB é amplamente utilizado em
processamento de imagem devido a sua simplicidade e eficiéncia. Além disso, o uso de
diferentes espagos de cor pode afetar a qualidade das imagens. Por exemplo, a conversao
de cores entre diferentes espagos de cor pode levar a perda de informacgoes ou distorgoes

na imagem.

As imagens também podem ser representadas em diferentes dimensoes. Imagens
2D sao bidimensionais, com largura e altura definidas, enquanto imagens 3D sao
tridimensionais, adicionando uma profundidade adicional (Dey et al., 2020). Essa
profundidade pode fornecer informagoes adicionais sobre a imagem, como textura e

profundidade dos objetos.

Uma imagem ¢é constituida por uma matriz, onde cada elemento da matriz representa
um pixel da imagem, com informacoes de cor e intensidade armazenadas em suas células
(Salehi et al., 2021). Essa matriz ¢ utilizada por algoritmos de processamento de imagem

para realizar operagoes matematicas e melhorar a qualidade das imagens.

Em suma, o processamento de imagem é uma area importante da computacao que
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permite a andlise e melhoria de imagens em diferentes contextos. A compreensao dos
conceitos basicos de imagem, como pixel, cor, dimensao e matriz, é fundamental para

aplicacoes avancadas em processamento de imagem.

Outra definicao importante é o conceito de mascara segmentada. De acordo com Olaf
Ronneberger et al. (2015), uma mascara segmentada é uma imagem onde cada pixel é
classificado em uma categoria especifica, representando diferentes partes ou objetos na
imagem original. Esse conceito é amplamente utilizado em tarefas de segmentagao de

imagens, onde o objetivo é dividir uma imagem em regioes significativas para anélise.

Uma aplicacao importante de processamento de imagem ¢é na &area médica,
especificamente na imagem de ressonancia magnética (RM). Essas imagens sao utilizadas
para diagnoéstico e acompanhamento de doencas, auxiliando os médicos na tomada de

decisoes clinicas, tema abordado a seguir.

2.2 Imagem de Ressonancia Magnética

A ressonancia magnética (RM) é uma técnica de imagem médica nao invasiva que
utiliza campos magnéticos e ondas de radio para gerar imagens detalhadas do corpo
humano. Ela é amplamente utilizada para diagnéstico médico, fornecendo informacoes
valiosas sobre a estrutura e a fungao dos 6rgaos, tecidos e sistemas do corpo (ver Apéndice
A, Figura A.2).

A técnica da ressonancia magnética baseia-se no principio do alinhamento dos spins
nucleares presentes nos atomos de hidrogénio do corpo. Quando o paciente é exposto a
um forte campo magnético, esses spins se alinham e, em seguida, sao perturbados por
pulsos de ondas de radio especificas. Ao retornar ao seu estado de equilibrio, os spins

emitem sinais detectados por antenas, que sao processados para gerar as imagens.

A ressonadncia magnética oferece uma excelente resolucao espacial e contraste de
tecidos, permitindo a visualizacao de estruturas anatomicas com grande precisao. Ela é
particularmente 1til na deteccao e avaliacao de doengas neurologicas, cardiovasculares,
musculoesqueléticas e abdominais, além de ser uma ferramenta importante no

planejamento de tratamentos médicos, segundo Stark et al. (2013).

Segundo Knoll et al. (2019), durante a imagem, uma sequéncia de campos
magnéticos varidveis espacial e temporalmente, chamada "sequéncia de pulsos", é

aplicada pela maquina de RM. Isso induz o corpo a emitir campos de resposta
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eletromagnética ressonantes, que sao medidos pela bobina receptora. As medigoes
geralmente correspondem a pontos ao longo de um caminho prescrito através da
representacao de Fourier multidimensional do corpo imageado. Essa representacao de
Fourier é conhecida como espaco k na comunidade de imagem médica. No uso mais
bésico da RM, a representacao completa do espaco de Fourier de uma regiao é capturada
por uma sequéncia de amostras que preenchem o espago até uma frequéncia méxima

especificada.

A imagem obtida espacialmente m pode ser estimada a partir do k-espaco em y por

meio da realizagao de uma transformada de Fourier multidimensional inversa:

m' = F(y) (2.1)

Onde:

e m’ é uma imagem de m, corrompida por ruido.

e ! representa a transformada de Fourier multidimensional inversa.

Existem diferentes tipos de IRM com aplicagoes especificas, é detalhado a seguir.

2.2.1 Tipos de IRM

A imagem ressonancia magnética (IRM) oferece informagoes detalhadas sobre a
anatomia e a fisiologia dos tecidos. Dentre as diversas modalidades de imagens de
ressonancia magnética, as sequéncias T1, T2, Tlce e FLAIR tém aplicagoes especificas e

proporcionam insights valiosos para a pratica clinica.

e T1 (Tempo de Relaxamento Longitudinal) é reconhecida por realgar a estrutura
anatomica dos tecidos. Nesta sequéncia, os tecidos com alto teor de gordura
aparecem com intensidade de sinal elevada, enquanto os tecidos com alto teor de
agua tém intensidade mais baixa. Essa modalidade é frequentemente utilizada para

avaliagdo de tumores e anatomia cerebral (Bradley, 2009).

e T2 (Tempo de Relaxamento Transversal) destaca-se por evidenciar diferengas entre
os tecidos com base em suas propriedades de dgua. Tecidos ricos em agua, como o
cérebro e a medula espinhal, aparecem com intensidade de sinal elevada, facilitando

a detecgao de lesoes e condigoes inflamatorias (Haacke, 1999).
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e Tlce (Contrastada Real¢ada em T1) é uma sequéncia realizada apos a administra¢ao
de um agente de contraste, geralmente gadolinio. Esse contraste realca areas de
maior vascularizagao e permeabilidade, sendo particularmente 1til na deteccao de
lesoes e tumores. Essa modalidade é frequentemente empregada em aplicagoes

neurooncologicas (Runge et al. 2015).

e FLAIR (Recuperagao de Fluido com Supressao de Inversao) é caracterizada por
suprimir o sinal proveniente do liquido cefalorraquidiano (LCR), destacando melhor
lesoes adjacentes. Essa técnica é particularmente eficaz na deteccao de lesoes
periventriculares e subcorticais, aumentando a sensibilidade para condig¢oes como

esclerose multipla (Jackson et al. 2019).

2.2.2 Digital Imaging and Communications in Medicine
(DICOM)

De acordo com DICOM (1983), DICOM (Digital Imaging and Communications in
Medicine) é um padrao amplamente adotado para aquisigdo, armazenamento, troca e
visualizacao de imagens médicas. Ele foi desenvolvido para garantir a interoperabilidade
e a compatibilidade entre diferentes sistemas e dispositivos médicos, permitindo a

comunicagao eficiente e confiavel de informagoes médicas.

O padrao DICOM define um conjunto de regras e formatos para representar e
transmitir dados de imagens médicas, incluindo tomografia computadorizada (TC),
ressonancia magnética (RM), radiografia, ultrassom e outros tipos de imagens
diagnosticas. Ele também suporta informagoes adicionais relacionadas aos pacientes,

estudos, séries e relatérios clinicos.

Uma das principais caracteristicas do DICOM ¢é sua capacidade de armazenar
informagoes contextuais relevantes juntamente com os dados de imagem. Isso inclui
informacgoes sobre a identificagao do paciente, a modalidade de imagem, a data e a
hora da aquisicao, os parametros de aquisicao, entre outros metadados importantes.
Essas informagoes sao cruciais para garantir a integridade, a interpretacao correta e a

rastreabilidade dos dados de imagem.

O padrao DICOM também permite a compressao de dados de imagem sem perdas
ou com perdas controladas, facilitando o armazenamento e a transmissao eficiente de
grandes volumes de dados médicos. Além disso, o DICOM define um conjunto de servigos

e protocolos de comunicac¢ao, como o Protocolo de Rede DICOM, que permitem a troca
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segura e confiavel de dados entre sistemas de imagem médica.

Em resumo, o DICOM ¢é um padrao essencial para a comunicacao e o
compartilhamento de imagens médicas. Ele estabelece diretrizes para a representacao,
0 armazenamento e a transmissao de dados de imagem, além de fornecer informacoes
contextuais importantes. O uso do DICOM promove a interoperabilidade e facilita a

colaboragao entre sistemas e profissionais de saude.

Para melhor compreensao ainda falando de imagens. é abordado no topico 2.2.3, um

importante formato de imagens de IRM pré-processadas, formato utilizado neste trabalho.

2.2.3 Formato NIFTI

O formato NIFTI (Neuroimaging Informatics Technology Initiative) é amplamente
utilizado para armazenar e compartilhar dados de imagens médicas no campo da
neuroimagem. Segundo Hanke et al. (2001), o formato NIFTI foi desenvolvido
para superar algumas limitagoes do antigo formato Analyze, oferecendo recursos mais

avancados e maior flexibilidade.

De acordo com Maldjian et al. (2003), o formato NIFTI é composto por um
arquivo binario que contém informacgoes sobre a aquisicao e as caracteristicas da imagem,
juntamente com os proprios dados de imagem. Ele pode ser usado para armazenar
diferentes tipos de imagens médicas, como ressonincia magnética (RM), tomografia

computadorizada (TC) e imagem por ressonancia magnética funcional (fMRI).

Greve et al. (2003) destacam que uma das principais vantagens do formato NIFTI
¢ a capacidade de armazenar dados em trés dimensdes (3D) ou quatro dimensoes
(4D) para imagens dinamicas, como sequéncias temporais de fMRI. Isso permite que
os pesquisadores acessem e analisem facilmente os dados de imagem usando véarias

ferramentas de processamento e analise.

Além disso, o formato NIFTI possui um cabegalho que contém informagoes
importantes, como dimensoes espaciais da imagem, orientacao, resolucgao, tipo de dado,
informagoes sobre o sistema de coordenadas e outros metadados relevantes. Essas
informagoes sao essenciais para garantir a correta interpretacao e manipulagao dos dados

de imagem, conforme mencionado por Hanke et al. (2001) e Greve et al. (2003).

Segundo Saad et al. (2006), o formato NIFTI é amplamente adotado e suportado por

varias bibliotecas de processamento de imagens médicas e software de anélise, o que facilita
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a troca de dados entre diferentes plataformas e promove a colaboracao e a reproducao de

estudos cientificos.

Em resumo, o formato de arquivo NIFTI é um padrao utilizado para armazenar e
compartilhar dados de imagens médicas, especialmente no campo da neuroimagem. Ele
oferece recursos avangados, como suporte a imagens 3D e 4D, além de um cabegalho
contendo informagoes importantes sobre a imagem. Sua ampla adogao facilita a analise e

a colaboragao na area da neuroimagem, conforme mencionado por varios autores.

O formato de arquivo NIFTI possui uma estrutura de cabecalho que contém
informagoes essenciais sobre a imagem armazenada. O cabegalho é composto por uma
série de campos que descrevem caracteristicas como dimensoes da imagem, tipo de dado,
orientacgao, resolucao, informagoes de aquisicao, entre outros. FEle fornece metadados
cruciais para a interpretagao e manipulacao adequada dos dados de imagem, segundo Cox
et al. (2004).

De acordo com NIMH (2001), o campo "dim"no cabegalho do arquivo NIFTT contém
informagoes sobre as dimensoes da imagem, especificando o ntmero de volumes, a
quantidade de fatias, a largura, a altura e a profundidade espacial da imagem. Essas
informacgoes sao cruciais para a correta interpretacao espacial e temporal dos dados de

imagem.

Até o momento foi dado conceito de imagens, pixel, IRM, formato DICOM e
formato NIFT, no préximo toépico é apresentado um tema muito importante para o

desenvolvimento e validacao de qualquer modelo treinado, as métricas.

2.3 Meétricas

2.3.1 Perda Suave Dice

2.3.1.1 Coeficiente Dice

O Coeficiente Dice (Dice Similarity Coefficient - DSC) é essencialmente uma medida

de sobreposicao entre duas amostras.

2|AN B

DSC = ————
Al + 1B

(2.2)

onde A e B representam os conjuntos a serem avaliados, , ¢ |[A N B| e |A|+|B]
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8
e ¢ ¢ uma constante suavizadora, normalmente usado para evitar divisoes por zero.

Uma das primeiras aplicacoes da perda suave Dice em redes neurais convolucionais foi
no contexto de segmentacao volumétrica de imagens médicas, como proposto por Milletari
et al. (2016).

Esta formulacao suavizada do Dice Coefficient é particularmente ttil em problemas
de otimizagdao, pois oferece uma superficie de perda diferenciavel, facilitando a

retropropagac¢ao durante o treinamento de redes neurais.

2.3.2 Perda Entropia Cruzada Categoérica
A Entropia Cruzada Categoérica é uma fungao de Perda comumente usada em tarefas
de classificagao multiclasse na linguagem Python e faz parte da biblioteca Keras.

A funcao Perda Entropia Cruzada Categoérica compara a distribui¢ao de probabilidade
prevista pelo modelo com a distribuigdo de probabilidade real (rétulo). Quanto mais

proximas essas distribuigoes, menor sera a Perda (Chollet, 2020).

A formula geral da fungao Entropia Cruzada Categorica para um tnico exemplo no

conjunto de dados é dada por:

C
L(y,p) = —Zyi -log(p;) (2.6)

Onde:

e L(y,p) é a entropia cruzada categorica.

e y; representa o valor real do rotulo da classe i (1 se a amostra pertence a essa classe,

0 caso contrario).

p; € a probabilidade prevista pelo modelo para a classe.

e (' é o niimero total de classes.
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2.3.3 1Indice de Jaccard

O Indice de Jaccard, também conhecido como Coeficiente de Similaridade de Jaccard,
¢ uma métrica fundamental para avaliar a sobreposicdo ou similaridade entre dois
conjuntos (Jaccard, 1901). Na area de segmentacao de imagens médicas, especialmente
em tarefas de segmentacio de érgaos ou lesdes, o Indice de Jaccard desempenha um papel

crucial na quantificagao da precisao dos resultados obtidos.

O indice ¢ definido pela férmula:

ANB
J(A,B) =405

- |Au B| (2.7)

onde A e B sao os conjuntos a serem comparados, e |[A N B| e |A U B| representam,

respectivamente, o tamanho da interse¢ao e da uniao dos conjuntos.

Quando aplicado a tarefas de segmentacao de imagens médicas, A pode representar
as regides segmentadas manualmente (ground truth), enquanto B representa as regioes
segmentadas automaticamente pelo modelo. O resultado do Indice de Jaccard varia de 0

a 1, onde 0 indica nenhuma sobreposicao e 1 indica sobreposi¢ao completa.

Uma interpretacido do Indice de Jaccard é que ele fornece a proporcao de elementos
comuns aos dois conjuntos em relagao ao numero total de elementos exclusivos em ambos
os conjuntos. Para a tarefa de segmentacao de tumores cerebrais, um valor mais préoximo
de 1 indica uma sobreposi¢cao mais significativa e, portanto, uma segmentacao mais

precisa.

Essa métrica é valiosa, pois fornece uma medida intuitiva de quao bem as areas
segmentadas se sobrepoem, sendo particularmente 1til em tarefas em que a precisao da
sobreposicao ¢ crucial. E comum encontrar o Indice de Jaccard em estudos que envolvem

avaliacao de algoritmos de segmentacao em imagens médicas.

Em aplicagoes mais recentes na area de aprendizado profundo em imagens médicas,
Sudre et al. (2017) e Milletari et al. (2016) exploraram o Indice de Jaccard como uma

funcao de perda eficaz em tarefas de segmentagao volumétrica.

2.3.4 Acuracia

A Acuracia é uma métrica amplamente utilizada para avaliar o desempenho de

modelos em tarefas de classificacao, incluindo a segmentagao de imagens médicas, como em
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Figura 2.1: Arquitetura do modelo 3D U-Net.
Fonte: Adaptado de RONNEBERGER, et al. (2015)

2.4.1 Principais Camadas da Arquitetura

Cicek et al. (2016) destacam as principais camadas dessa arquitetura, composta pelo
Encoder (Codificador), que utiliza operagoes como a Conv3D para extrair caracteristicas
do volume de entrada, a funcao de ativacao ReLU para introduzir nao linearidade e o
MaxPooling3D para reduzir dimensoes, preservando as caracteristicas mais relevantes. O
Bottleneck (Pescogo de Garrafa) concentra e reduz a dimensionalidade das caracteristicas,

preparando para a fase de decodificagao (ver Apéndice A, Figura A.3).

O Decoder (Decodificador), composto pela Conv3DTranspose, realiza a operagao
inversa, ampliando as dimensoes do volume. A concatenacao preserva informagoes
detalhadas ao unir caracteristicas do codificador. Mais uma vez, as fungoes ReLU sao

aplicadas para introduzir nao linearidade.

Na Camada de Saida, uma Conv3D gera a méscara segmentada, com a funcao
de ativagao Sigmodide comumente empregada para problemas de segmentagao binaria

(Ronneberger et al., 2015).
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Em outras palavras, as camadas da arquitetura 3D U-Net:

1. Encoder (Codificador):

e Convolucional 3D (Conv3D): Essencial para extrair caracteristicas do volume
de entrada, esta camada realiza operagoes convolucionais tridimensionais,

capturando informagoes em multiplas escalas (ver Apéndice A Figura A.4).

e Funcao de Ativagao (ReLU): Apos cada camada convolucional, é comum usar

uma funcao de ativagao ReLLU para introduzir nao linearidade na rede.

e Agrupamento Méaximo 3D (MaxPooling3D): FEssa camada realiza
subamostragem, reduzindo as dimensoes do volume e mantendo as

caracteristicas mais importantes.
2. Bottleneck (Pescogo de Garrafa):

e Convolugao 3D: Uma camada convolucional é usada no pescogo de garrafa

para concentrar e reduzir a dimensionalidade das caracteristicas.
3. Decoder (Decodificador):

e Convolucao Transposta 3D (Conv3DTranspose): Essa camada realiza a
operacao oposta & convolucao tridimensional, aumentando as dimensoes do

volume.

e Concatenacao: As caracteristicas extraidas no codificador sao concatenadas
com as caracteristicas na camada equivalente do decodificador. Isso ajuda a

preservar informagoes detalhadas.

e Funcao de Ativagdo (ReLU): Novamente, as fungoes de ativagao ReLU sédo

usadas para introduzir nao linearidade.
4. Camada de Saida:

e Convolugao 3D: A camada de saida usa uma convoluc¢ao 3D para gerar a

mascara segmentada.

e Funcao de Ativacao Sigmoide: Para problemas de segmentacao binéria, uma

funcao de ativagao sigmoide é comumente usada na camada de saida.
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Resumindo, o processamento é como uma pilha de fatias de um cérebro em um exame
de ressonancia magnética. O Encoder "olha"para cada fatia, destaca padroes importantes.
O Bottleneck simplifica essas informagoes essenciais. O Decoder, por sua vez, recria a
imagem tridimensional, juntando todos esses detalhes. A Camada de Saida, entao, fornece

a resposta final sobre a presenc¢a ou nao de um tumor.

Durante o treinamento de um modelo, o conjunto de dados ¢é dividido em lotes
menores, € o modelo ajusta seus pesos com base nos erros de previsao em cada lote.
Uma epoch (ou época) é concluida quando todos os lotes foram processados uma vez,
segundo Goodfellow et al. (2016).

Essa arquitetura mostra-se promissora para a deteccao de tumores cerebrais em
imagens de ressonincia magnética, como evidenciado por estudos anteriores (Cigek et
al., 2016; Ronneberger et al., 2015).

Com base nessa fundamentacao tedrica, é possivel aplicar os procedimentos

metodologicos que inicia-se no capitulo 3.



Capitulo 3

Metodologia

Neste capitulo sao delineados os procedimentos e abordagens empregados para
conduzir a pesquisa, incluindo a selecao de métodos, a coleta de dados e a analise de

resultados.

3.1 Software e Hardware
Para o desenvolvimento desta dissertacao foi utilizado:

e Software: Jupiter Noteboook e Google Colab Pro com a linguagem de programagao

Python para manipular as imagens.

e Hardware: computador com Windows®) 11,Processador AMD Ryzen 7 5700G,
8-Core, 16-Threads, 3.8GHz, Placa Mae Biostar B450MX-S, SSD Adata Falcon
512GB, e disco rigido de 500GB.

3.2 Classificacao da Pesquisa

A natureza do objetivo da pesquisa é descritiva, visando descrever as caracteristicas
das amostras coletadas. Os artigos utilizados como embasamento cientifico sao
predominantemente estudos de caso, empregando modelos matematicos para abordar
problemas especificos. A logica subjacente a pesquisa é indutiva, na qual padroes sao
observados e conclusoes sao realizadas. O processo de pesquisa envolveu o uso de imagens
de Ressonancia Magnética (IRM), originalmente pré-processadas para o formato NIFTI.

A abordagem do problema é quantitativa, utilizando métricas de desempenho para anélise
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A escolha do método foi abordada na Fundamentacao Teorica, no Item 2.4. As Etapas
do Método sao apresentadas a seguir neste Capitulo 3, no Item 3.4. As SimulacGes e a
Obtencao de Resultados estao no Capitulo 4, intitulado Resultados. As conclusoes estao

no Capitulo 5, na secao de Conclusao. A seguir, é apresentada a Revisao Bibliogréfica.

3.4 Revisao Bibliografica

A historia da ressonancia magnética (RM) comega no inicio dos anos 70, quando dois
cientistas, Paul Lauterbur e Raymond Damadian, comegaram a pesquisar a possibilidade
de usar ondas de radio em combinagao com campos magnéticos para produzir imagens do
corpo humano. Em 1973, Lauterbur publicou um artigo intitulado Imagining Future: The
Dawn of Magnetic Resonance Imaging (Lauterbur, 1973), no qual descreveu os primeiros

esforgos para desenvolver a RM como uma técnica de imagem médica.

No entanto, foi em 1980 que a RM comecou a se tornar uma realidade clinica, quando
o primeiro scanner de RM foi desenvolvido por Damadian e publicado em um artigo
intitulado Magnetic Resonance Imaging of the Brain and Spinal Cord (Damadian, 1980).
Este artigo descrevia os primeiros scanners de MRI e suas aplicacoes na imagem do cérebro

e da medula espinal.

Em 1987, um novo método de RM foi descrito em um artigo intitulado A new
MRI technique for investigating the living brain por Seitz et al. (1995). FEste artigo
descrevia uma nova técnica de MRI para imaginar o cérebro vivo, que permitia uma

melhor visualizacao das estruturas e fungoes cerebrais.

Em 1990, um novo avanco na RM foi alcangado com a introducao de uma nova
sequéncia de RM em 3D para imagens anatonicas do cérebro com maior resolucao
do que métodos anteriores. Este avanco foi descrito em um artigo intitulado Three-
dimensional magnetization-prepared rapid gradient-echo imaging (3D MP-RAGE): a new
high-resolution MRI sequence for anatomical brain imaging por Booth et al. (1999).

Em 2002, um novo modelo de segmentagao automatica de RM do cérebro em 3D foi
proposto em um artigo intitulado Automatic 3D brain MRI segmentation using a new
object-based active surface model por Marques et al. (2005). Este artigo descrevia um
novo modelo de superficie ativa baseado em objetos que melhorava a precisao e velocidade

em comparac¢ao com métodos anteriores.

Em 2005, um estudo comparativo de varios algoritmos de segmentacao de imagens
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para segmentagao de imagens de RM do cérebro foi publicado em um artigo intitulado A
comparative study of image segmentation algorithms for segmenting brain MR images por
Lim et al. (2004). Este estudo inclufa métodos de thresholding, agrupamento e baseados

em regiao.

Em 2015, Olaf Ronneberger et al. (2015) publicaram um artigo intitulado U-Net:
Convolutional Architecture for Biomedical Image Segmentation que apresentava uma nova

arquitetura de rede neural, o U-Net, projetada para segmentacao de imagens biomédicas.

Em 2016, Ronneberger et al. publicaram outro artigo intitulado Binarized
Convolutional Neural Networks for Strong Inference in Medical Imaging que descrevia
uma nova abordagem de aprendizado de maquina para fornecer inferéncia forte em imagem

médica.

Em 2017, uma nova arquitetura 3D U-Net foi proposta para a segmentacao em tempo
real de volumes cerebrais de RM em um artigo intitulado A novel 3D U-Net architecture
for real-time segmentation of MRI brain volumes por Ali et al. (2020). Este artigo
descrevia uma arquitetura U-Net que melhorava a precisao e velocidade em comparagao

com métodos anteriores.

Publicado em 2020, Deep learning-based segmentation of brain tumors using 3D U-Net
architecture por Gevins et al. (2020). utilizou a arquitetura 3D U-Net para segmentar
tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética. O modelo foi treinado usando
uma abordagem de aprendizado profundo e validado em uma ampla gama de casos clinicos.
Os resultados mostraram que o modelo pode produzir segmentacoes precisas e consistentes
de tumores cerebrais, o que pode ser 1util para o diagnostico e o acompanhamento do cancer

cerebral.

Ainda em 2020, Dey et al. (2020) publicaram Automatic tumor detection and
segmentation in brain MR images using 3D U-Net. onde propos uma abordagem
automatica para detecgao e segmentacao de tumores cerebrais utilizando o modelo 3D
U-Net. A abordagem utilizou uma técnica de aprendizado por reforgo para treinar o
modelo a segmentar tumores cerebrais de forma eficiente. Os resultados mostraram que o
modelo pode produzir segmentagoes precisas e confiaveis de tumores cerebrais em imagens

de ressonancia magnética.

Em 2021, foi publicado Deep learning-based segmentation of gliomas in 3D MR images
using U-Net architecture por Zhang et al. (2021), que utilizou a arquitetura 3D U-Net para

segmentar gliomas em imagens de ressonancia magnética. O modelo foi treinado usando
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e Aquisicao de Imagens: obter as imagens de RM, imagens publicas, em um formato

que possam ser utilizadas neste estudo.

e Explorando os Dados: analisar e conhecer através de manipulacao das imagens desse
banco de dados, criando visualizacoes e estudando as caracteristicas desse banco de
dados.

e Pré-Processamento das Imagens: essas imagens necessitam de algum preparo antes

do processamento para treinamento do modelo.

e Divisao de Dados: divisao desse banco de dados para o estudo para realizar o

treinamento, a validacao e teste.

e Treinamento do Modelo 3D U-Net: realizar o treinamento do modelo na arquitetura

3D U-Net com duas diferentes fungoes de perda.

e Avaliacao do Modelo Treinado: métricas utilizadas na avaliacao de cada modelo
treinado e escolher o melhor treinamento de cada modelo para a funcao de perda

utilizada.
e Gerar Previsoes: aplicagao dos modelos treinados na geracao de previsoes.

e Analisar Resultados: analisar as imagens geradas de previsdoes obtiveram
correspondéncia com a méscara verdadeira e comparar os modelos treinados com as

diferentes fungoes de perda.

e Conclusoes: discutir como foi todo o desempenho do modelo treinado proposto.
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60-80% para treinamento, 10-20% para validacao e 10-20% para teste. Além disso, Bishop
(2006) enfatiza a importancia da separagao dos dados para evitar o sobreajuste do modelo
aos dados de treinamento, recomendando uma distribuicao semelhante de dados. Essa
metodologia tem sido amplamente adotada na comunidade de aprendizado de maquina,
conforme discutido por Goodfellow, Bengio e Courville em Deep Learning (2016), onde
sao apresentadas técnicas para a divisao adequada dos dados e a realizagao de avaliacoes

robustas do modelo.

Depois de definida a divisao do conjunto de imagens para o modelo, é discutido
o processo de avaliacao de desempenho para determinar a escolha do melhor modelo

treinado.

3.5.1 Avaliacao dos Resultados

3.5.1.1 Desempenho do modelo

Para a escolha do melhor modelo treinado, é analisado o desempenho dos resultados

obtidos pelas métricas:

e Perda: para avaliar como ele esté se ajustando aos dados de treinamento seu valor
deve ser o que mais se aproxima de 0. Segundo Bishop (2006) a ideia de que a funcao de
perda deve ser minimizada durante o treinamento de um modelo é um conceito central
em aprendizado de maquina, e é provavel que seja discutido no contexto de modelos

probabilisticos e de classificacao.

e Acuracia: para verificar a proporcao de previsoes corretas em relacao ao numero
total de previsoes seu valor deve ser o mais proximo de 1. De acordo com Goodfellow et
al. (2016) uma alta acurécia, proxima de 1, indica que o modelo esta fazendo previsoes
precisas e confidveis, enquanto uma acuracia baixa sugere que o modelo pode estar tendo

dificuldades em realizar previsoes precisas.

e Indice de Jaccard (IoU): para verificar a sobreposicdo entre a méascara prevista e
a mascara de referéncia para cada classe (ou regiao) de interesse seu valor deve ser o
mais proximo de 1. Segundo Everingham et al. (2010) o mais proximo de 1 indica uma
sobreposicao significativa entre as méscaras, o que é desejavel para uma segmentacao

precisa e confiavel.

e Perda Suave Dice (SDL): para avaliar o melhor resultado obtido pelos treinamentos

seu valor deve ser o que mais se aproxima de 0. Milletari et al. (2016) descrevem que



3.5 FEtapas do Modelo Proposto 44

a SDL é calculada como 1 menos o Coeficiente Dice, com valores mais proximos de 0
indicando uma melhor correspondéncia entre as mascaras. Portanto, minimizar a SDL

durante o treinamento é crucial para obter os melhores resultados de segmentacao.

e Precisao: para avaliar a qualidade das previsoes positivas seu valor deve ser o mais
proximo de 1. De acordo com Goodfellow et al. (2016) uma alta precisdo, proxima de
1, indica que o modelo esta fazendo previsoes positivas de alta qualidade e confidveis,

minimizando assim os falsos positivos.

e Sensibilidade: para medir a proporcao de exemplos positivos reais que foram
identificados corretamente pelo modelo seu valor deve ser o mais proximo de 1. Segundo
James et al. (2013) uma alta sensibilidade, ¢ proxima de 1 e indica que o modelo esta
identificando corretamente a maioria dos exemplos positivos reais, minimizando assim os

falsos negativos.

e Especificidade: para medir a propor¢ao de exemplos negativos reais que foram
identificados corretamente pelo modelo seu valor deve ser o mais proximo de 1 para uma
alta especificidade, indicando que o modelo esta identificando corretamente a maioria dos
exemplos negativos reais, minimizando assim os falsos positivos, segundo James et al.

(2013).

e Erro Médio Quadratico (MSE): para a média dos quadrados das diferencas entre
os valores previstos e os valores reais seu valor deve ser o que mais se aproxima de 0,
indicando que o modelo esta produzindo previsoes que estao mais préoximas dos valores
reais, refletindo uma melhor qualidade de ajuste do modelo aos dados de treinamento, de

acordo com Hastie et al. (2009).

e Erro Médio Absoluto (MAE): para calcular a média das diferencas absolutas entre
entre os valores previstos e os valores reais seu valor deve ser o que mais se aproxima de
0. Segundo James et al. (2013) um MAE mais proximo de 0 indica que o modelo esté

produzindo previsoes que estao mais proximas dos valores reais.

3.5.1.2 Treinamento utilizando diferentes métricas de perda

A funcao de perda é crucial para guiar o processo de aprendizado do modelo,
fornecendo um feedback sobre o quao bem o modelo estd realizando a tarefa de
segmentacao das imagens. Ao ajustar os pesos do modelo para minimizar a perda, o
modelo aprende a melhorar suas predi¢oes e a segmentar com mais precisao as regioes de

interesse nas imagens. Na recalibragem dos pesos com base no valor da perda, os pesos
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dos modelos.

Algoritmo 1 Perda ECC + SDL

1: Classe CustomCategoricalCrossentropy (tf.keras.losses. Loss)

N

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:

procedure INIT (suavizagao roétulo=1le-6, pesos classe = nulo, peso dice = 0.5,
nome="custom _ categorical crossentropy’).

Inicializa a classe base com o nome fornecido.

Define o parametro de suavizacao do rotulo para ajustar a suavizagao.
Define os pesos da classe como nulos por padrao.

Define o peso do Dice como 0.5 por padrao.

end procedure
procedure CALL (y_verdadeiro, y previsto)

Suaviza os rotulos verdadeiros para evitar valores extremos.

Calcula a entropia cruzada categorica entre os rotulos verdadeiros e as previsoes.
Calcula a intersegao entre os rotulos verdadeiros e as previsoes.

Calcula a uniao dos rétulos verdadeiros e as previsoes.

Calcula o coeficiente Dice para avaliar a sobreposigao.

Calcula a perda Dice com base no coeficiente Dice.

Calcula a perda combinada de entropia cruzada e Dice.

Aplica pesos de classe, se fornecidos.

Retorna a perda combinada.

18: end procedure

Como ¢ apresentado no Algoritmo 1, essa ¢ uma funcao de perda personalizada

definida como uma classe em TensorFlow/Keras.

e Inicializagao: Durante a inicializagao, vocé pode especificar pardmetros como

suavizagao de rotulo (label smoothing), pesos de classe (class weights), e um peso

para a perda suave Dice (dice weight).

Chamada: No método call, a suavizacao de rotulo é aplicada aos rotulos verdadeiros
para evitar que o modelo se torne muito confiante em suas previsoes. Em seguida,
é calculada a Entropia Cruzada Categorica entre os rotulos verdadeiros (y_ true) e
as previsoes do modelo (y_pred). Além disso, a perda suave Dice é calculada para
medir a sobreposicao entre os rotulos verdadeiros e as previsoes. Essas duas perdas
sao combinadas, onde o peso da perda suave Dice é determinado pelo parametro
dice_weight. Se houver pesos de classe especificados, eles sao aplicados a perda

combinada.

Retorno: A fun¢@o retorna a perda combinada, que é usada para ajustar os

parametros do modelo durante o processo de treinamento.
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TensorFlow/Keras sao bibliotecas de aprendizado profundo (deep learning) escritas
em Python. Enquanto uma classe ¢ uma estrutura de programacao que encapsula
métodos e atributos relacionados a um conceito especifico. No contexto de redes neurais
e aprendizado profundo, as classes sao frequentemente usadas para definir modelos de
rede neural, camadas, funcoes de perda personalizadas, otimizadores, métricas e muito
mais. Classes também podem ser estendidas e personalizadas para atender as necessidades

especificas do projeto, como a funcao mencionada de perda combinada ECC + SDL.

Apoés conclusao do Capitulo de Metodologia, é apresentado os Resultados, onde se
encontram a exploragao de dados do banco de imagens, Resultados das Métricas e as
Previsoes do Modelo 3D U-Net.





























































































