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RESUMO

A utilizacdo da tomografia por coeréncia optica intravascular (IVOCT) permite que
especialistas possam avaliar lesbes coronarianas em alta resolucdo. A automatizacdo de
algumas etapas da analise poderia beneficia-los, uma vez que a analise visual dos frames em
um pullback é trabalhosa e consome muito tempo. Mesmo com a crescente popularidade das
redes neurais convolutivas (CNN) na area médica, ainda ha poucos trabalhos aplicados a
imagens IVOCT para segmentacdo do Iimen e classificacdo de regido de bifurcacdo. Neste
trabalho, avaliamos trés arquiteturas de CNN para a tarefa de segmentacdo do limen e quatro
arquiteturas para a tarefa de classificacdo de regido de bifurcacédo, utilizando um conjunto de
imagens IVOCT de nove pullbacks de nove diferentes pacientes. Em relacdo a segmentacéo do
lumen, foram avaliadas redes diretas e de grafos aciclicos direcionados (DAG) em diferentes
bases de dados, variando a resolucdo espacial, sistema de coordenadas e espaco de cores. Em
relacdo a classificacdo de regido de bifurcacdo, além das variacbes em sistema de coordenadas
e espaco de cores nas bases de dados, foram utilizadas técnicas de data augmentation para
balancea-las, de forma a compensar a menor quantidade de imagens de bifurcacdo, além de
utilizar transferéncia de conhecimento em algumas das redes avaliadas, aplicando a
aprendizagem originada de uma das redes de segmentacdo. Nossos resultados sdo comparaveis
aos outros trabalhos encontrados na literatura, apresentando, para a segmentacdo, melhores
resultados em acuracia, coeficiente Dice e Jaccard acima de 99%, 98% e 97%, respectivamente.
Na classificacdo, apresentou melhores resultados em score F1 (99,68%) e AUC (99,72%)

obtidos por uma rede CNN com conhecimento transferido.

Palavras-chave: doencas cardiovasculares; tomografia por coeréncia Optica intravascular;
redes neurais convolutivas; transferéncia de aprendizado; segmentacdo do Iimen; deteccao de

bifurcacéo.



ABSTRACT

Intravascular Optical Coherence Tomography (IVOCT) technology enables the experts
to analyze coronary lesions from high-resolution images. Some level of automation could
benefit experts since visual analysis of pullback frames is a laborious and time-consuming task.
Even with the growing popularity of Convolutional Neural Networks (CNN) in the medical
area, there are few works in the literature applying them to lumen segmentation and
classification of bifurcation regions tasks. In this work, we evaluated three CNN architectures
for the lumen segmentation task, and four architectures for bifurcation region classification,
using an IVOCT image set of nine pullbacks from nine different patients. Regarding lumen
segmentation task, direct networks and direct acyclic graph (DAG) networks were evaluated in
different datasets, varying spatial resolution, coordinate systems, and color space. Regarding
bifurcation region classification, besides variations in the coordinate systems and color space
of the datasets, data augmentation techniques were used to balance them, in order to compensate
for the smaller number of bifurcation images, besides using transfer learning in some of the
evaluated networks, applying knowledge acquired from one of the segmentation networks. Our
results are comparable to the other works found in the literature, presenting, for segmentation,
best results in accuracy, Dice coefficient, and Jaccard over 99%, 98%, and 97%, respectively.
In classification, better results were presented in F1 score (99,68%), and AUC (99,72%)

obtained by a CNN with transferred knowledge.

Keywords: cardiovascular diseases; intravascular optical coherence tomography;

convolutional neural networks; transfer learning; lumen segmentation; bifurcation detection.
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1 INTRODUCAO

De acordo com a Organizacdo Mundial de Salde, doencas cardiovasculares sdo a
principal causa de mortes atualmente, correspondendo a 31% das mortes em todo o mundo em
2015 (WHO, 2015). A aterosclerose, um dos principais causadores de derrames e infartos,
consiste no acimulo de colesterol nas paredes das artérias, ocasionando o estreitamento da
passagem do sangue e lesfes (ateromas), podendo ocasionar uma obstrucdo total dos vasos
(MENDIS, PUSKA e NORRVING, 2011). A Figura 1 ilustra uma artéria saudavel e outra com

estreitamento causado por uma placa de ateroma.

© Normal artory

Narrowod Plague
artary

Figura 1 — llustragdo de uma artéria saudavel e outra com estreitamento causado por uma placa aterosclerdtica.
Fonte: (NEW BEGINNINGS HEALTH CARE, 2014).

A estrutura de um vaso sanguineo €, em geral, dotada de trés camadas denominadas
tlnicas, apresentados na Figura 2, e a cavidade interna por onde sangue circula é chamada de
luz ou limen. As tanicas sdo caracterizadas da seguinte maneira (JUNQUEIRA e CARNEIRO,
2013):

e Tunica intima: Camada mais interna do vaso constituida por duas camadas de

tecido: uma camada epitelial que circunda o limen (area interna do vaso) e uma
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camada subendotelial, que pode conter células musculares lisas. Em artérias,
uma lamina elastica interna separa a tunica intima da tunica média;

e Tunica média: Camada intermediaria, consiste principalmente de camadas de
células musculares lisas em artérias musculares, enquanto em artérias elasticas
é formada por camadas de musculo liso intercaladas por laminas elasticas. Em
artérias musculares menos calibrosas, uma lamina elastica externa separa a
tinica media com a tdnica adventicia;

e Tunica adventicia: Camada externa, consiste principalmente de fibras elésticas
e colageno, fundindo-se com o tecido conjuntivo do 6rgao pelo qual o vaso esta
passando. Em vasos grandes, normalmente estdo presentes arteriolas, capilares

e vénulas chamadas de vasa vasorum.

[ Endotélio
Adventicia Média intima |nn‘ma';
‘\ | - Subendotélio
\ 'Lamina  Lamina Endotélio
elastica basal |

interna

Vasa vasorum

Adventicia

(a) (b)

Figura 2 — Diagramas de uma artéria muscular, apresentando suas camadas. (a) Vista longitudinal da artéria; (b)
Vista transversal. Fonte: Adaptado de (JUNQUEIRA e CARNEIRO, 2013).

Lesdes ateroscleroticas geralmente ocorrem na tunica intima e séo categorizados em trés
estagios (SURI, KATHURIA e MORILARI, 2011):
e Estria lipidica: Estagio assintomatico ocasionado principalmente por lipideos e

macrofagos. Neste primeiro momento ocasiona o estreitamento da artéria;
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e Placa fibrosa: Consiste em uma camada geralmente localizada nos mesmos
lugares que as estrias lipidicas, formada por células musculares lisas cobertas,
lipideos e macrofagos cobertos por uma capa fibrosa. A placa cresce em direcéo
ao lumen, causando estreitamento da artéria;

e Lesdo complicada: Surge por conta de necrose, calcificacdo, ulceracdo na
superficie e hemorragia de pequenos vasos que cresceram na lesdo. Embora as
lesGes deste estagio sejam oclusivas, 0 maior risco estd na ruptura da lesdo
ocasionando a formacao do trombo, podendo causar infartos e derrames.

Além disso, ha uma maior incidéncia de placas e de espessamento das paredes das
artérias em dareas das principais bifurcacbes e segmentos de curvas, pois sdo regides de
separacao do fluxo, turbuléncia e variacdes na velocidade do fluxo e na tensdo de cisalhamento
(ZARINS et al., 1983). O maior acimulo de placas em regides de bifurcacdes geralmente ocorre
nas paredes laterais a bifurcacdo, onde a tenséo de cisalhamento € menor, enquanto um menor
acumulo é presenciado no ponto de bifurcacdo, onde a tensdo € maior. A Figura 3 ilustra o fluxo
em uma regido de bifurcacéo, indicando as regiGes de menor tensdo de cisalhamento (low shear

region) e de maior tensdo (high shear region).

High shear
region

Figura 3 — llustragdo de uma regido de bifurcagao, indicando regides de alta e baixa tensao de cisalhamento (high
shear region e low shear region, respectivamente). Fonte: (ZARINS, GIDDENS e GLAGOV, 1983).
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Para o diagnostico e tratamento dessas lesGes, métodos ndo invasivos, como a
ressonancia magnética, ou invasivos, como a angiografia, o ultrassom intravascular
(Intravascular Ultrasound, IVUS) e a tomografia de coeréncia O&ptica intravascular
(Intravascular Optical Coherence Tomography, IVOCT), oferecem a possibilidade de analisar
as artérias em busca de anomalias. O IVOCT destaca-se entre as modalidades intravasculares
pela maior resolucéo e a capacidade de detectar alguns tipos de leses que nao podem ser vistos
por IVUS como, por exemplo, hiperplasia intimal, trombos intraluminais e fibroateroma
(RATHOD et al., 2015).

A tomografia de coeréncia optica (OCT) utiliza-se de luzes proximas ao infravermelho
para a aquisicdo de imagens de alta resolucdo (12 a 15 pum) se comparado a imagens de
ultrassom (100 a 150 pum). Dessa forma, a OCT permite visualizar detalhes de estruturas nao
visiveis por ultrassom como caracteristicas de placas coronarianas, de forma a distinguir placas
calcificadas, fibrosas ou ricas em lipideos, por exemplo (RATHOD et al., 2015). Porém a
profundidade de penetracdo da OCT ¢ limitada, alcancando 1 a 2 mm contra 4 a 8 mm do
ultrassom. Além disso, a luz infravermelho ndo penetra no sangue, prejudicando a aquisicao da
imagem por OCT, sendo necessario a retirada do sangue, seja por interrupc¢éo do fluxo por um
cateter-baldo ou por infusdo de uma solucdo viscosa isosmolar (PRATI et al., 2011). A Tabela

1 apresenta as principais caracteristicas do IVUS e IVOCT.

Tabela 1 — Caracteristicas do ultrassom intravascular e da tomogréafica de coeréncia optica intravascular. Fonte:
Adaptado de (RATHOD et al., 2015).

IVUS IVOCT
Tecnologia Ultrassom Proximo do infravermelho
Resolucao axial (um) 100-150 12-15
Resolucao lateral (um) 150-300 19
Frame rate (fps) 30 100
Velocidade de pullback (mm/s) 0,5-2,0 10-15
Pentracéo do tecido (mm) 4-8 1-2
Imagem através do sangue Sim Nao
Remocéo do sangue por contraste  N&o Sim

Comprimento de onda 1,3um 10-40MHz
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Na Figura 4, é possivel visualizar na imagem IVOCT os varios elementos de uma
artéria: o lmen (L), a parede do vaso (W) composta pela a lamina elastica interna (IEL), tunica
média (M), lamina elastica externa (EEL), tlnica adventicia (AD) e o vasa vasorum (V). Na
Figura 5 esta identificado outros elementos como uma bifurcacéo (side branch), o cateter de
imagem (imaging cateter), a bainha protetora (protective sheath) e o cateter-guia (guide wire)

do instrumento e um stent (metallic stent strut).

Figura 4 — Elementos da artéria visiveis em imagens IVOCT. (a) limen (L), parede do vaso (W), tlnica adventicia
(AD) e vasa vasorum (V), (b) lamina elastica interna (IEL), tinica média (M) e lamina elastica externa (EEL). Fonte:
adaptado de (ROLEDER et al., 2015).

Side
branch |
; imaging
Guide wir # catheter

Protective
sheath

Metallic
stent strut

Figura 5 — Exemplo de uma imagem IVOCT com uma bifurcacao (side branch), o cateter-guia (guide wire), cateter de
imageamento (imaging catheter), bainha protetora (protective sheath) e um stent (metallic stent strut) identificados.
Fonte: adaptado de (WANG et al., 2014).
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Em técnicas recentes, onde dispensa-se a utilizacdo de cateter-baldo para bloquear a
passagem de sangue, 0 processo de aquisicdo de imagens em um exame IVOCT ocorre da
seguinte forma: o cateter-guia é inserido na artéria até a regido de interesse, onde é entdo
substituido pelo cateter de imagem e o processo de pullback (operacdo em que as imagens sdo
capturadas enquanto o cateter € puxado de dentro para fora da artéria) é feito na maior
velocidade disponivel enquanto é injetado uma solucdo isosmolar viscosa para remover o
sangue da area de imagem (PRATI et al., 2011). Neste processo, o cateter € puxado de volta
numa velocidade de 10 a 15 mm/s, gerando cerca de 100 imagens por segundo.

Portanto, em um Unico exame IVOCT sdo geradas centenas de imagens e o tempo
consumido para analisa-las torna o processo demorado e cansativo para o profissional, além
destas andlises estarem sujeitas a variabilidade intra-observador (CAO et al., 2017). Assim, a
utilizacdo de ferramentas que aplicam técnicas de processamento de imagens pode auxilia-los
no diagndstico preciso. Atualmente, a utilizacdo de redes neurais convolutivas (CNN) vem se
destacando em diversas aplicacBes relacionados a imagens na area médica, como nha
segmentacdo de estruturas neuronais (RONNEBERGER, FISCHER e BROX, 2015) e na
classificacdo de cancer de pele (ESTEVA et al., 2017). Portanto, este trabalho busca contribuir
com o estudo em CNNs para a segmentacdo do lumen e identificacdo de regibes de bifurcacao

em imagens IVOCT.

1.1 OBJETIVO GERAL

Propor e implementar arquiteturas de redes neurais convolutivas para a segmentacéo
automatica do Iumen e identificacdo de regido de bifurcacdo em imagens de tomografia de
coeréncia oOptica intravascular.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Propor arquiteturas de redes neurais convolutivas diretas e de grafos aciclicos

direcionados na tarefa de segmentacdo do limen em imagens IVOCT,;



7.

16

Analisar a influéncia de caracteristicas como tamanho, espaco de cores e sistema de
coordenadas da base de dados na tarefa de segmentacdo do Iimen em imagens
IVOCT;

Propor arquiteturas de redes neurais convolutivas diretas na tarefa de identificacao
de bifurcacdes em imagens IVOCT;

Analisar a influéncia de caracteristicas como tamanho, espaco de cores e sistema de
coordenadas da base de dados na tarefa de identificacdo de regido de bifurcacdo em
imagens IVOCT;

Analisar a influéncia da transferéncia de aprendizagem na tarefa de identificacéo de
regido de bifurcacdo em imagens IVOCT;

Avaliar o desempenho das arquiteturas propostas e suas parametrizacdes utilizando
métricas quantitativas;

Comparar os resultados com os métodos presentes na literatura.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

A organizacdo do trabalho segue as divisdes a seguir:

Introducdo (Capitulo 1);

Revisdo Bibliografica (Capitulo 2);
Referencial Tedrico (Capitulo 3);
Materiais e Métodos (Capitulo 4);
Resultados e Discussdes (Capitulo 5);
Concluséo (Capitulo 6);

Apéndice I.

O capitulo 2 apresenta trabalhos desenvolvidos recentemente na area de segmentacao

do limen e de classificacdo de bifurcagdes em imagens IVOCT, utilizando tanto por técnicas

de processamento de imagens quanto por reconhecimento de padrdes.
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No capitulo 3, séo apresentados fundamentos das CNNs: seu modo de funcionamento,
caracteristicas das principais camadas utilizadas nas redes, aspectos das arquiteturas utilizadas
na tarefa de segmentacdo de imagens em geral e a utilizacao de transferéncia de conhecimento
em CNNs.

O capitulo 4 aborda os materiais e métodos utilizados neste trabalho. Descreve as
caracteristicas das bases de dados utilizadas, a configuracdo das arquiteturas das redes
escolhidas para os experimentos e suas parametrizacdes, assim como a forma em que foi
conduzida o processo de treinamento das redes.

O capitulo 5 apresenta as métricas utilizadas para avaliar o desempenho das redes, 0s
resultados obtidos e suas discussfes, comparando com outros trabalhos presentes na literatura
e 0 capitulo 6 apresenta as conclusdes acerca deste trabalho.

Por fim, no apéndice | encontra-se uma copia do artigo “Lumen Segmentation in Optical
Coherence Tomography Images using Convolutional Neural Network”, de Makoto Miyagawa,
Marly Guimardes Fernandes Costa, Marco Antdnio Gutierrez, Jodo Pedro C. F. Costa e Cicero
Ferreira Fernandes Costa Filho e apresentado no 40th Annual International Conference of the
IEEE Engineering in Medicine and Biology Society, de 17 a 21 de julho de 2018 em Honolulu,

Havai, Estados Unidos.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Em um exame IVOCT, sdo geradas centenas de imagens da secao transversal da artéria
a cada pullback, que serdo posteriormente analisadas por um profissional a fim de encontrar
pontos de interesse para o diagnostico de doencas cardiovasculares. A segmentacao do limen,
por exemplo, € um passo importante para o processo de deteccdo de tais pontos de interesse,
porém é uma tarefa que pode consumir horas de um profissional se feita manualmente, além da
possibilidade de haver problemas de variabilidade intra-observador (CAO et al., 2017).

Portanto, a segmentacdo automatica do limen é desejavel, mas ¢é desafiadora em trés
aspectos. Como ilustra a Figura 6, o primeiro se refere ao formato irregular do lumen quando
este possui placas e lesdes (al), stents, ou quando a regido é uma bifurcacdo (a2). O segundo é
relacionado a sombra do cateter-guia (b), que gera uma descontinuidade do Iimen na imagem.
Por fim, o terceiro se refere a artefatos gerados na imagem por conta do sangue no interior da

artéria (c) (CAO etal., 2017).

Figura 6 — Imagens IVOCT ilustrando desafios da segmentagdo automatica do Iimen. (a) Irregularidades no limen
causadas por placas e lesdes (al), stents e bifuracacgdes (a2). (b) Sombra do cateter-guia. (c) Artefatos gerados por
sangue no interior da artéria. Fonte: adaptado de (CAO et al., 2017).

Esta secdo busca discorrer sobre as principais técnicas descritas na literatura no que

refere a segmentacéo automatica do limen em imagens IVOCT, bem como os seus resultados.
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2.1 SEGMENTACAO AUTOMATICA DO LUMEN EM IMAGENS IVOCT

O trabalho de Tsantis et al. (2012) aborda deteccdo de stents, mas eles descrevem o
método utilizado para a segmentacdo do lumen. No pré-processamento, a bainha é detectada e
removida da imagem através da Transformada de Hough e, utilizando Campo Aleatério de
Markov (MRF), eles combinaram informac@es condicionais (distribuicao de intensidade local)
com contextuais (similaridade de intensidade dentro da vizinhanca) para segmentar o limen.
2710 imagens IVOCT em coordenadas cartesianas foram utilizadas no experimento, resultando
no Coeficiente Jaccard de 93,7% = 4,5%.

Moraes, Cardenas e Furuie (2013) utilizam uma base de dados diferenciada dos demais
por conter 290 imagens IVOCT de dois pacientes, dois porcos e um coelho, para representar
uma variedade de condi¢cdes como irregularidades no lIimen e diferentes graus de contraste na
parede dos vasos. O trabalho utiliza Discrete Wavelet Packet Frame (DWPF) para detectar a
area do tecido, selecionando o wavelet e o coeficiente de decomposi¢do com maior correlacdo
com as informac@es do tecido. No pré-processamento, é feita a remocdo do cateter da imagem
e, com um filtro de mediana, atenuam as marcas de alinhamento e ruidos, além de converter a
imagem para coordenadas polares. Depois, o Iimen é localizado através da extracdo das
caracteristicas por DWPF e a imagem é binarizada através do método de Otsu. Por fim, sdo
feitas correcdes na imagem com operacGes morfoldgicas, a sombra do cateter-guia € detectada
e removida e a imagem é convertida de volta para coordenadas cartesianas. As métricas
utilizadas foram a fragdo da area verdadeiro positivo (TPAF), fracdo da area verdadeiro
negativo (TNAF), fracdo da area falso negativo (FNAF), Coeficiente Jaccard e Dice com
resultados 99,29% + 2,96%, 3,69% + 2,88%, 0,71% + 2,96%, 95,4% + 4,8% e 97,8% + 2,16%,
respectivamente.

Kim et al. (2014) apresenta uma abordagem que une resultados de duas técnicas para

maior precisdo da segmentacdo: binarizagao por Otsu e aproximacao por curvas de intensidade.
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Primeiramente, uma fase de pré-processamento reduz as imagens de 1024x1024 para 512x512
pixels em escala de cinza, sdo removidos os pixels do anel do cateter e um filtro de mediana
remove as marcas de alinhamento. Por fim, a imagem é convertida para coordenadas polares
para melhorar a eficiéncia na deteccdo do lumen. Na primeira técnica, a imagem € dividida em
quatro segmentos e o algoritmo de Otsu é utilizado em cada um deles. Depois, operacoes
morfoldgicas reduzem os ruidos e refinam a imagem. A segunda técnica divide a imagem em
64 segmentos e cada um deles sdo analisados por curvas de intensidade, determinando posicao
do lumen conforme o valor de intensidade. O limen nas regides de descontinuidade é estimado
por interpolacdo. Por fim, os dois resultados sdo unidos através de um processo de correcao de
posicao dos pontos encontrados, resultando no contorno do Iimen. Neste trabalho, os autores
utilizaram como métrica TPAF, TNAF, FNAF, especificidade e sensibilidade, resultando em
99,21% + 0,21%, 0,30% + 0,15%, 0,79% =+ 0,51%, 99,2% e 99,7%, respectivamente.

Xu et al. (2015) categoriza as imagens em cinco grupos, conforme as caracteristicas das
lesBes presentes na imagem: normal (sem lesdo), placa fibrosa, fibroateroma, ruptura da placa
e placa fibrocalcificante. Sua base de dados possui 500 imagens, onde cada grupo esta
representado em quantidades iguais. A segmentacdo é feita através de uma representacao da
imagem em forma de grafos, onde os vértices (pixels) sdo conectados através de arestas com
pesos, calculados com base em gradiente de intensidade. Utilizando algum algoritmo de
caminho 6timo como o de Djikstra, a borda do Iimen € definida como o caminho de menor
peso. Um algoritmo de deteccdo do cateter-guia, que utiliza transformada de Hough, €é utilizado
para que a regido do limen oculta pela sombra seja estimada através de uma linha reta. Como
métrica, utilizaram o coeficiente Dice em comparacdo a padres-ouro definidos por dois
especialistas, E1 e E2, obtendo, dentre as variages do experimento, o melhor resultado de

94,31% para E1 e 94,46% para E2.
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Macedo et al. (2015) volta-se para o problema de identificacdo de bifurcacdes, onde
utiliza diversas técnicas de aprendizado de maquina juntamente com extratores de
caracteristicas. Dentre 0 método proposto, ha a proposta de um algoritmo de segmentacdo do
limen. No trabalho, utilizou-se imagens IVOCT de 9 pullbacks de 9 pacientes diferentes.
Dessas imagens, foram geradas trés bases de dados, onde a primeira base € composta de
imagens ausentes de anomalias tais como lesdes complexas, presenca de sangue residual no
Iimen e disseccBes. A segunda base é composta pelas imagens da primeira base acrescentadas
de imagens com lesdes complexas e disseccOes, e a terceira € composta da segunda base com
as outras anomalias que ndo foram inclusas anteriormente. Ao todo, foram utilizadas 1460
imagens, sendo 1282 sem bifurcacéo e 178 com bifurcacao.

Na etapa de pré-processamento, as imagens foram convertidas para coordenadas
polares, houve a remocdo do cateter, filtragem de ruidos por filtro bilateral, limiarizacdo por
Otsu e remocao do cateter-guia. Através da técnica por varredura por linha, preenche-se a regido
da intima com o lumen e esta imagem € subtraida da imagem que contém apenas a regido da
intima (da ultima etapa do pré-processamento), de forma a identificar a regido do Iumen.
Operac6es morfologicas sdo utilizadas para corrigir buracos e outras anomalias na imagem e
também ¢é localizado e preenchido a lacuna gerada pela sombra do cateter-guia. Os resultados
da segmentacdo da terceira base de dados resultou em volume overlap error (VOE) = 95,1 +
4,41 %, coeficiente Dice = 97,4 + 2,67%, RMS symmetric surface distance (RMSSSD) = 0.04
+ 0.04 mm, diferenca de area absoluta média (MADA) = 0,13 + 0,25mm?, distancia de
Hausdorff = 0,17 + 0,22 mm e acuracia = 99,88 + 0.25%.

Roy et al. (2016) explora o problema através da representacdo da imagem através de
grafos, incorporando informacgdes de atenuacdo de intensidade dos fétons em imagens de
tomografia. O grafo é representado por uma matriz laplaciana e a regido segmentada €

determinada pela sua solucdo otima. Para isso, utilizaram o algoritmo de passeio aleatorio com



22

sementes na regido entre o limen e a tunica intima determinadas através de um modelo de
optical backscattering nas imagens utilizadas, de dimenséo 512x512 pixels em coordenadas
cartesianas. As métricas utilizadas na segmentacdo foram coeficiente Kappa de Cohen (97,86%
+ 0,61%) e raiz do erro quadratico médio do contorno (8,4655 * 3,8540).

Wang e Tang (2016) segmentam a imagem utilizando um algoritmo de programacéo
dindmica. Na etapa de pré-processamento sdo feitas as deteccdes e remocdes de alguns
elementos como o cateter, a sombra do cateter-guia e o stent. Para a detec¢do do Iimen, um
filtro de mediana e de borda sdo utilizados e o gradiente da imagem é tratado com uma matriz
de custo, onde o menor caminho, pode ser encontrado dinamicamente. A sombra do cateter-
guia é detectada ao analisar os niveis de intensidade e a borda do Iimen ofuscada por essa area
é determinado por interpolacao.

O enfogue de Menguy et al. (2016) estd na deteccdo de stents, mas descreve 0 uso do
algoritmo Fast Marching para segmentacdo do Iimen. Na etapa de pré-processamento, o cateter
é removido e o ruido é suavizado das imagens em coordenadas polares, e entdo, o algoritmo
Fast Marching, encarrega-se de segmentar a regido através da busca, de dentro para fora do
Iimen, da borda de transi¢do entre o Iimen e o tecido. Os resultados preliminares deles indicam
gue a segmentacdo ainda ndo ¢ satisfatoria na area do cateter-guia e em bifurcacdes da artéria,
com Coeficiente de Tanimoto resultando em 90,5%.

Cao et al. (2017) propGem uma abordagem utilizando level set para a segmentacdo do
limen. Primeiramente, a imagem € convertida para coordenadas polares através da
Transformada de Hough, a sombra do cateter-guia é removida e a imagem é suavizada por um
filtro gaussiano estreito Nx1 proposto no artigo, evitando problemas na segmentacdo se
comparado a um filtro gaussiano tradicional NxN. Apo0s a suavizagéo, aplica-se o level set para
segmentar o limen, a area do cateter-guia é separado novamente e, com a fronteira determinada

pelo level set, é possivel propor uma curva polinomial de ordem M a partir de K pontos de cada
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lado do cateter-guia. O experimento foi conduzido em 880 imagens de 5 pacientes, onde 0
coeficiente Dice médio resultante foi de 98,1% + 1,1%.

Mesmo com a crescente utilizacdo de redes convolutivas na area médica, ainda nao ha
uma quantidade relevante de trabalhos referentes a segmentacdo do limen em imagens IVOCT,
grande parte devido ao fato das bases de dados utilizadas serem privados, ao contrario de
aplicacdes envolvendo analises de melanomas e do ventriculo esquerdo, por exemplo, que
possuem bases de acesso publicas (ISIC, 2018; RADAU et al., 2009).

Dentre os trabalhos revisados, apenas Yong et al. (2017) utiliza redes convolutivas,
baseado em resultados positivos obtidos na segmentacdo do ventriculo esquerdo (TAN et al.,
2017). O trabalho utiliza uma abordagem em que a rede € treinada para realizar uma regressao
linear, inferindo a posicdo radial de 100 pontos equidistantes que determinam a borda do Iimen
na imagem. Fora a subamostragem, que reduziu as imagens de 984x496 para 488x%248 pixels,
ndo houve nenhum pré ou pds-processamento adicional, pois espera-se que estes
comportamentos surjam de forma implicita na rede durante a etapa de treinamento. Os
resultados foram 20,87um, 98,5% e 97,0% para o erro médio absoluto, Coeficiente Dice e
Coeficiente Jaccard, respectivamente.

O Quadro 1 contém os principais pontos de cada referéncia abordada, sintetizando esta

secéo.



Quadro 1 - Sintese da revis&o bibliografica da segmentacéo automatica do limen em imagens IVOCT
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Sistema de . _— - .
Autores Base de dados Pré-processamento Técnica Utilizada Meétricas Resultados
coordenadas
Tsantis et al. (2012) i;)d;;ullbacks in-vivo com 271 frames Cartesiano g;?:i?;g‘g; Oa dgz rt:fg'tjogsh ?l\?lg%) aleatério e Markov Coeficiente Jaccard 93,7% + 4,5%
Fracédo da area verdadeiro positivo (TPAF) 99,29% + 2,96%
. . M Discrete Wavelet Packet Frame | Fragéo da area falso positivo (TNAF) 3,69% + 2,88%
l';/lljc;Lai\gs(,ZOlg)ardenas € sioég?ggns de 2 pacientes, 2 porcos Polar Eﬁgogs?ne(ﬂznaanemos’ (DWPF), Otsu, Reconstrugdo | Fragdo da éarea falso negativo (FNAF) 0,71% + 2,96%
morfolégica binaria Coeficiente Jaccard 95,4% + 4,8%
Coeficiente Dice 97,8% *+ 2,16%
Fracdo da area verdadeiro positivo (TPAF) 99,21% + 0,21%
Remogdo de artefatos Binarizagdo por Otsu e Curva de Fragdo da drea falso positivo (FPAF) 0,30% 0,15%
Kim et al. (2014) 30 Imagens de seis pacientes Polar filtro de mediana ! Intensidade Fragdo da area falso negativo (FNAF) 0,79% + 0,51%
Sensibilidade 99,2%
Especificidade 99,7%
500 imagens, divididos em 5 Transformada de Hough x Coeficiente Dice comparado a dois especialistas (E1 e | (E1) 94,31%
Xu et al. (2015) categorias Polar para remocio de artefatos Segmentagdo baseada em grafo £2) (E2) 94.46%
Volume Overlap (VOE) 95,1 +4,41%
Remocio de artefatos Coeficiente Dice 97,4 £2,67%
9 pullbacks de 9 pacientes, 1460 . ¢ L ' | Varredura por linha, subtracdo de | RMS Symmetric surface distance (RMSSSD) 0,04 £ 0,04mm
Macedo et al. (2015) : Polar filtro bilinear, | . ~ - - A v 5
imagens ao todo limiarizacio por Otsu imagens, operagdes morfoldgicas Diferenca de area absoluta média (MADA) 0,13 + 0,25mm
Gaop Distancia de Hausdorff 0,17 £ 0,22mm
Acurécia 99,88 + 0,25%.
Roy et al. (2016) 15 pullbacks in-vitro e 6 in-vivo, com Cartesiano limiarizacgéo, reconstrucdo | Representagdo em grafos e | Coeficiente Kappa de Cohen 97,8% + 0,61%
Y ' 150 a 200 frames cada geodésica otimizacéo por passeio aleatdrio Erro RMS do contorno 8.4655 + 3.8540
Binarizagdo, filtro de ~ . . (GT1) ICC: 0,940; Diff: -
25 bases de dados in-vivo, 23 com borda vertical, filtro de | Deteccdo do contorno do Iimen Com_pgragao entre d0|s~ es_peuallstas (GTle Gsz) do 256+12,21
Wang e Tang (2016) Polar . x S coeficiente de Correlacéo intra-classe (ICC) e diferenca A N
271 frames e 2 com 541 mediana, remogdo de | por programagdo dinamica P . (GT2) ICC: 0,974; Diff:
artefatos média de tamanho (Diff) 149 +727
Transformada de Hough
Menguy et al. (2016) 9 pullbacks, 390 imagens ao todo Polar ﬁ?r:?a;?gggﬁogeoﬁ?;i?:s’ g;idrliltarr:gvfast I:]g:c::hmggaussmno, Coeficiente de Tanimoto 90,5%
morfoldgicas
Cao et al. (2017) 880 imagens de 5 pacientes Polar Eﬁgog:l?ssi:ﬁo artefatos, Level Set Coeficiente Dice 98,1% + 1,1%
. . . Coeficiente Dice 98,5%
Yong et al. (2017) 64 pullbacks de 28 pacientes, com Polar B Redes convolutivas para regressao Coeficiente Jaccard 97%

155 a 375 frames cada

linear

Erro médio absoluto

20,87um
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2.2 IDENTIFICACAO DE REGIOES DE BIFURCACAO EM IMAGENS
INTRAVASCULARES

Alberti et al. (2012) utiliza caracteristicas de textura para avaliar trés classificadores
(Adaboost, Random Forest e SVM) em imagens IVUS. A sua base de dados consiste em 22
pullbacks de 22 pacientes diferentes de onde foram extraidas caracteristicas, sendo as
principais: caracteristicas de textura do tecido a partir filtros de Gabor e de padrdes binarios
locais (LBP), e caracteristicas de textura na regido do sangue a partir de técnicas de auto
correlacdo e correlagdo cruzada. A classificagdo ocorre em duas etapas, em um esquema
denominado Multiscale Stacked Sequential Learning (MSSL): as caracteristicas utilizadas na
primeira classificagdo, juntamente com a sua margem de classificacdo, séo utilizadas como
insumo para um segundo classificador. A margem de classificacdo é convertida em informacdes
de estimativa do frame pertencer ou ndo a uma regido de bifurcacdo, de forma que o segundo
classificador aproveita o contexto espacial presente em sequéncias de frames para melhorar o
desempenho. Ao final, um refinamento do resultado é feito, de forma a remover falsos positivos
derivados de sombras do cateter-guia e outros artefatos. Assim, os melhores resultados sdo do
Adaboost, apresentado acuracia = 95,42 + 2,05%, sensibilidade = 80,66 + 14,90%,
especificidade = 95,62 + 2,05%, precisdo = 94,40 + 2,65%, taxa de alarme falso (FAR) = 4,38
+2,05% e score F1 = 86,35 + 9,28%.

Wang et al. (2014) analisa a distancia do centro do vaso para a borda do lumen em
imagens IVOCT para classificar regides de bifurcagdo. Sua base de dados consiste em 25
pullbacks, onde os frames passam por uma etapa de remocao de artefatos (remogéo do cateter,
do cateter-guia e da bainha). Em seguida, uma etapa de deteccdo da borda do lumen ¢ feita a
partir do algoritmo de Dijkstra, de forma a encontrar o0 melhor caminho (a borda do tecido)
sobre o gradiente da imagem, dado por operador de Prewitt. Apos isso, analisa-se a distancia

do centro do lumen a borda, em que uma variacao abrupta da distancia pode indicar uma regido
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de bifurcacdo. Falsos positivos sdo tratados nos casos em areas do vaso ndo mapeadas, que
ocorre por obstrucdo quando o cateter esta muito proximo da parede, e em situaces causadas
por sombras geradas por stents. As métricas utilizadas foram taxa de verdadeiro positivo (TPR)
e taxa de falso positivo (FPR), com 94,0% e 5,0%, respectivamente.

Macedo et al. (2015) utiliza-se de descritores de formato para classificacdo, avaliando
trés classificadores: SVM, Adaboost e Random Forest. Como dito anteriormente na secao 2.1,
foram utilizados 9 pullbacks IVOCT de 9 diferentes pacientes, gerando trés bases de dados
conforme os tipos de lesdes presentes nos frames. As imagens passam por uma etapa de pré-
processamento com o objetivo de detectar o contorno do lumen. A partir do contorno, séo
definidas extraidas as seguintes caracteristicas geométricas: distancia do lumen para o seu
centroide, circularidade, energia de dobra (bending energy), curvatura, variancia radial, razao
do eixo, variancia e desvio padrdo da assinatura do contorno (contour signature), diferenca de
area entre frames e area triangular média. Duas técnicas de selecdo de caracteristicas baseadas
em minimos quadrados ortogonal (ORL) sdo avaliadas neste trabalho: algoritmo Forward
Regression with Orthogonal Least Squares (FROLS) e Multiple FROLS (MFROLS). Os
melhores resultados sdo obtidos com Adaboost sem selecdo de caracteristicas com TPR = 27,48
+13,87%, FPR =98,99 + 0,67%, acuracia = 95,58 + 2,08%, especificidade = 72,52 + 13,87%,
precisdo = 96,17 + 1,86%, taxa de alarme falso = 3,97 + 1,98%, score F1 = 97,51 + 1,15% e
AUC = 96,41 + 3,18%.

Porto et al. (2017) aproveita-se da mesma base de dados e do conjunto de caracteristicas
de Macedo et al. (2015) para avaliar o desempenho de redes neurais e SVM. Foram avaliadas
redes neurais de quatro camadas, de diferentes quantidades de neurénios nas camadas ocultas
e comparando o desempenho dos seguintes critérios de parada: erro quadratico médio (MSE),
regularizacéo e parada antecipada. Para 0 SVM, foram avaliados o desempenho de dois kernels

diferentes: polinomial e funcédo de base radial gaussiana (GRBF). Além disso, foram utilizados
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trés diferentes critérios de selecdo de caracteristicas durante os experimentos: selecdo escalar
de caracteristicas com correlacdo (SFS), analise de discriminantes lineares (LDA) e analise de
componentes principais (PCA). Em geral, os resultados obtidos com redes neurais foram
melhores gque os obtidos com SVM, sendo que o melhor classificador foi a rede neural de 104-
8-8-1 neuronios, utilizando MSE com FPR = 1,7 + 1,47%, TPR = 97,36 + 0,81%, acuracia =
98,15 + 0,79%, especificidade = 98,83 + 1,47%, precisdo = 98,7 + 1,56%, taxa de falso alarme
=1,37 £ 1,73%, score F1 = 97,93 + 0,81% e Area sob a curva ROC = 99,0 + 1,0%.

O Quadro 2 contém os principais pontos de cada referéncia abordada, sintetizando esta

secéo.



Quadro 2 — Sintese da revisao bibliogréafica da classificagdo de regido de bifurcagdo em imagens intravasculares.

Autor Base de dados | Pré-processamento |Caracteristicas Selecdo de caracteristicas | Técnica Utilizada Meétricas Resultados
Acurécia 95,42 + 2,05%
Sensibilidade 80,66 + 14,90%
. 22 pullbacks | Divisdo por setores . x - Adaboost, Random | Especificidade 95,62 +2,05%
Alberti et al. (2012) IVUS angulares Descritores de texturas | Sele¢do por analise de pesos Forest, SVM Precisio 94.40 + 2.65%
Taxa de alarme falso 4,38 + 2,05%
Score F1 86,35+ 9,28%
25 pullbacks - oA
Wang et al. (2014) IVOCT, 23 com | Remogdo de artefatos, 3 B ﬁng:nster gaedlztagglrz:ng(e) Taxa de verdadeiro positivo | 94,0%
9 ’ 271 frames e 2 | deteccdo do limen lmen Taxa de falso positivo 5,0%
com 541 frames
Taxa de falso positivo 27,48 £ 13,87%
Taxa de verdadeiro positivo 98,99 + 0,67%
~ Act 0,
Macedo et al. (2015) ?VOCTpUIIngS ch)gr\ézr'fsgas pogrzr;} Descritores de formato | FROLS, MFROLS Adaboost, Random éscger?icfliiidade 3322 i §3O§7/3A)
' ima ené remocdo de artefatos, ' Forest, SVM Precisdo 96,17 + 1,86%
9 detecgéo do limen Taxa de alarme falso 3,97 £1,98%
Score F1 97,51 £1,15%
AUC 96,41 + 3,18%
Taxa de falso positivo 1,7+ 1,47%
Taxa de verdadeiro positivo 97,36 £ 0,81%
9 pullbacks Acurécia 98,15+ 0,79%
ifici 0,
Porto et al. (2017) IVOCT, 1460 | Remocéo de artefatos - SFS, LDA, PCA Redes Neurais, SVM Ersep;csgcl)mdade gg’§3+t115’gz/o/°
Imagens Taxa de alarme falso 1,37+1,73%
Score F1 97,93 +0,81%
AUC 99,0 +1,0%

28
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais artificiais (RNA) sdo redes inspiradas na forma que um cérebro
desempenha uma tarefa. Estas redes sdo compostas por unidades de processamento chamadas
de neurdnios e sdo interligadas entre si. A capacidade de uma rede aprender a desempenhar
uma determinada tarefa é baseada na forca dessas interconexdes, chamadas de pesos sinapticos
(HAYKIN, 2008). A Figura 7 exemplifica uma rede neural com uma unidade de entrada na
camada de entrada e duas camadas ocultas com trés unidades cada e uma camada de saida com

duas unidades de saida.

Camada de Camadas Camada de
entrada ocultas saida

Figura 7 — Exemplo de rede neural com uma camada de entrada com uma unidade, duas camadas ocultas com trés
unidades cada e uma camada de saida com duas unidades.

Assim como as redes bioldgicas, além da possibilidade de aprender a partir de amostras
de treinamento, as RNAs também possuem a capacidade de generalizar, ou seja, uma rede pode
dar resultados satisfatorios para problemas similares de mesma natureza que foram
apresentados durante o treino. Dessa forma, eles também apresentam ter um alto nivel de
tolerancia a falhas contra entradas ruidosas (KRIESEL, 2005).

Um neurdnio artificial consiste em uma combinacéo linear de entradas x;, x5, ..., xp na

forma;
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D
a=Zwixi+wo (1)
i=1

Onde w; sdo chamados de pesos e w,, € chamado de viés (bias). A saida z deste neurdnio
é dado por uma funcéo de ativacao diferenciavel nao linear h(-) sobre a:
z=h(a) (2)
Podemos definir que a saida computada z da i-ésima unidade computacional de uma

camada [ uma rede neural de (L + 1) camadas como:

m-1

zi(l) = h(al@) ,com agl) = Z Wi(,\f)zi(l_l) + Wl-(é) (3)
k=1

Onde a saida da i-ésima unidade da camada (I — 1) é ponderado pelo peso wi(,? da k-

ésima unidade da camada (1) e m® indica a quantidade de neurdnios na camada [ (STUTZ,

2014).

3.1.1 Funcdes de ativacgdes

Para que a rede adquira uma capacidade de representacdo mais generalizada, a fungédo
de ativacdo h(-) precisa ser ndo linear. Para que o treinamento de uma rede seja possivel essa
funcdo devera ser diferenciavel (BISHOP, 1994). Por essas razfes, comumente utiliza-se a
funcéo tangente hiperbdlica:

et —e ¢
tanha=m (4)

Outra fungdo muito utilizada é a funcdo sigmoide:

(5)

oa) = 1+e @

3.1.2 Treinamento da rede

O treinamento de uma rede busca encontrar um conjunto de pesos para a rede de tal

forma a minimizar uma determinada funcéo que indica o erro entre o valor desejado ¢, e a
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saida da rede y(x,;w), dado um valor de entrada x,, de um conjunto de treinamento de n =

1,2, ..., N elementos . Uma funcéo de erro muito utilizada é a soma dos quadrados do erro:

N

N C
EG) = D EnW) = ) (oniw) = tue)? (6)
1

n= n=1k=1

Muitos dos algoritmos utilizados para a minimizacao de funcdes de erro baseiam-se no
uso de derivadas na forma do vetor gradiente VE (w) da funcédo de erro (BISHOP, 1994). Uma
técnica muito eficiente para calcular este gradiente em redes neurais € chamada de
backpropagation.

De forma resumida, o algoritmo de backpropagation é dada da seguinte forma
(BISHOP, 2006):

1. Encontrar as ativacOes de todas as unidades escondidas e de saida aplicando um

vetor de entrada x,, a rede;
2. Encontrar o valor de &, para todas as unidades utilizando
Ok = Yk — tis (7)

3. Obter §; de cada unidade escondida através do backpropagation dos & atraves da

formula
& = h’(aj)zwk,ﬁk; (8)
k
4. Obter as derivadas necessarias utilizando
0E,
— = 5.7

3.2 REDES NEURAIS CONVOLUTIVAS

Redes neurais convolutivas (CNN) é uma abordagem proposta por LeCun et al. (1989,
1998) que se diferenciam das redes neurais tradicionais por combinar trés caracteristicas:

campo receptivo local, pesos compartilhados e subamostragem (LECUN et al., 1998). Sua
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aplicacdo, em sua origem, € voltada para processamento de imagens, pois buscou solucionar
alguns desafios devido as caracteristicas desse tipo de dado.

Utilizar imagens, que geralmente possuem milhares de varidveis (pixels), como entrada
em uma rede com unidades totalmente conectadas significa que, cada unidade computacional
da camada de entrada, por exemplo, estaria conectada a cada uma dessas variaveis, totalizando
centenas de milhares de pesos a serem computados somente nesta camada. Utilizar um campo
receptivo local é uma estratégia eficiente para reduzir a quantidade de pesos, pois cada unidade,
organizada em planos chamados de mapa de caracteristicas, estaria sujeita a uma pequena sub-
regido da imagem. Uma regido de 5x5 pixels, por exemplo, significaria que o mapa de
caracteristicas teria 25 pesos e um bias.

Ao compartilhar um mesmo conjunto de pesos entre as unidades de uma camada, a
ativacdo dessas unidades reproduz um comportamento equivalente a convolugdo entre a
imagem e um kernel. Essa propriedade torna a rede menos susceptivel a variagdes por
translacdo e distor¢des na imagem (BISHOP, 2006). Em camadas mais iniciais, cada unidade
pode extrair caracteristicas simples como cantos e bordas em diversas orientacdes e, conforme
essas caracteristicas sdo combinadas em camadas mais profundas, caracteristicas mais
complexas sdo extraidas.

A propriedade de subamostragem ou pooling procura reduzir a sensibilidade a pequenos
deslocamentos e distor¢es na imagem (BISHOP, 2006). Isto é feito nas camadas de pooling,
que reduzem a resolucdo espacial do mapa de caracteristicas. Uma camada de pooling, por
exemplo, pode ter unidades com campos receptivos 2x2 posicionados continuamente e sem
sobreposicdo que aplicam a média das quatro entradas, reduzindo pela metade a dimensédo do
mapa.

Em uma arquitetura tipica, uma rede pode contém varias camadas convolutivas

acompanhadas de camadas de ativacdo ndo-linear e algumas camadas de pooling, reduzindo
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gradativamente a resolugdo espacial enquanto aumenta a concentracdo de caracteristicas. Ao
final, dependendo da tarefa da rede, pode haver camadas totalmente conectadas (fully-
connected layers) e uma camada softmax em uma tarefa de classificacéo, por exemplo.

3.2.1 Camada convolutiva

A convolucao € uma operacao entre duas funcdes definida por:

s(t) =(x*=w)(t) = fx(a)w(t —a)da (10)
Sendo que sua versao discreta é definida por:
S = Gaw)(©) ) x@w(t-a) (11)

Para aplicacdes em CNNs, geralmente aplica-se a convolucdo em mais de um eixo,
portanto, para uma aplicacdo bidimensional de uma imagem [ sobre um kernel K, temos a

equacao:
S(i,j)=(I*K)(i,j)=ZZ[(m,n)K(i—m,j—n) (12)

Como a convolucdo é uma operacdo comutativa, podemos reescrever a equagdo acima

como.
SGN) = K DGR = ) D 1G=m,j=mK(m,n) (13)

Por fim, é comum que bibliotecas de redes neurais implementem a funcéo correlacao
cruzada ao invés da convolucdo, pois a propriedade comutativa obtida ao virar o kernel em
relacdo a imagem ndo € muito importante na implementacdo da rede (GOODFELLOW,
BENGIO e COURVILLE, 2016). Portanto, a equacdo da convolucdo em aplicacGes de redes

neurais é:

SGf) = WDEN =Y Y 16 +m,j+m)K(m,n) (14)
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A Figura 8 exemplifica uma operagdo de convolugdo de um kernel 2x2 sobre uma

imagem 3x3:
110]]3 0|1 35|36
2] 0 3 -~ 46|25
8 .7= 2
|

K
Figura 8 — Exemplo de convolugéao do kernel K sobre a imagem I.

3.2.2 Unidades retificadoras lineares (ReLU)

Em redes tradicionais comumente é utilizado a funcdo sigmoide como funcdo de

ativacdo. Em CNNs, por outro lado, a recomendacdo € utilizar a funcdo ReL U, definida por:

9(z) = max{0, z}, (15)
pois funcBes como o sigmoide e a tangente hiperbolica tornam o processo de treinamento da
rede mais lento, uma vez que seus gradientes sdo fracos proximos da saturacdo (DENG e YU,
2013).

3.2.3 Camada de pooling
A camada de pooling reduz a resolucdo espacial da rede a partir de operac6es de média
(mean pooling) ou de maxima (max pooling). A operacdo de max pooling, por exemplo,

seleciona o valor maximo dentro da vizinhanca, como exemplifica a Figura 9.

112153

311111 3 s
371112 7
1({5(0(1

Figura 9 — Exemplo de max pooling.
3.2.4 Convolucéo transposta

A convolucdo transposta, chamado também de deconvolugdo, € uma operacdo que
funciona de forma contraria a convolucdo, utilizado para a sobreamostragem da rede.

Primeiramente, podemos expressar a convolu¢do como uma multiplicacdo de matrizes, onde,
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por exemplo, expressamos a convolugdo da Figura 8 na forma mostrada na Figura 10, em que
a figura B € convertida para um vetor (9x1) e cada linha da matriz A representa uma operagéo
de convolucao utilizando o kernel K. Por fim, o vetor C resultante da operacdo pode ser
convertido de volta para uma matriz (2x2), sendo assim o resultado da convolucéo de K sobre

B.

A C
0|2(0(1T|3|0(0(0]|0 £
0[{0(2(0|1|3|0(0]|0 46 35|36

X = —>
0O|{0jo0(0f2|0(1(3]0 36 46|25
0O|{0j0(0O|0O|2|0(f1]3 25

NfOlw| N[ |O||(~|= T

Figura 10 — Representacdo da convolugdo da Figura 8 em forma de matrizes.

Da mesma forma, podemos expressar a convolucdo transposta na forma de
multiplicacdo de matrizes. Com base no exemplo dado na Figura 10, a convolucdo é uma
multiplicagdo de matrizes que resulta em um vetor (4x1) e é dada por:

A(4x9)B(9x1) = C(4x1) (16)

A convolucdo transposta é dada ao reescrever a equacdo acima de forma que a operacao
resulte em um vetor (9%1) a partir do vetor (4x1):

(AT) (9x4)Clax1) = Box1 (17)

Ou seja, podemos sobreamostrar uma imagem C,), convertendo-o em um vetor (4x1)
e multiplicando-o pela transposta da matriz A. O vetor resultante B é convertido de volta para

uma matriz (3x3), sendo esta a imagem de saida da convolucdo transposta. Na Figura 11,
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vemos um exemplo de convolugdo transposta, onde utilizamos o mesmo kernel K em uma

imagem C (2x2), resultando em uma matriz de saida B (3%3).

K C AT Claxs
o|jojo]|o 4 210
0|1 |4]0] ,|2]0j0j0] [9]_ . y
213|197 0/2|0]|0 0 18 1gla1lan
1/0[/0]0 7
311|120 21
03|02 4
o|jo|1]0 0
0/0|3]|1 7
0/0|0]|3 21

Figura 11 — Convolucgdo transposta da imagem C pelo kernel K representado por uma multiplicacéo de matrizes.
3.2.5 Camada de dropout
Uma forma de evitar overfitting da rede, além de técnicas como parada antecipada e
regularizacdo L, e L,, € o dropout. Durante o treinamento, as unidades possuem uma
probabilidade p de ndo serem desativadas. As unidades desativadas ndo participam da rede,

como mostra a Figura 12.
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Figura 12 — Exemplo da acdo da camada de dropout. A rede da direita é o resultado da aplicagédo do dropout na rede
da esquerda. Fonte: (SRIVASTAVA et al., 2014).

3.2.6 Camada de normalizacéo em lote (batch normalization)
As camadas de batch normalization solucionam um problema onde, durante o
treinamento, as mudangas dos parametros da rede causam mudancas na distribuicdo das

ativacdes da rede nas camadas ocultas da rede. Este problema, definido como internal covariate
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shift, é solucionado através de uma etapa de normalizacdo que corrige a média e a variancia da
saida da camada anterior. O batch normalization permite taxas de aprendizado maiores e
contribui na normalizacdo do modelo, sendo que em redes que utilizam esta camada, a camada
de dropout pode deixar de ser utilizada ou ter sua influéncia reduzida (IOFFE e SZEGEDY,
2015).

O batch normalization adiciona dois parametros y e 8 a serem aprendidos durante o
treinamento. Portanto, a saida torna-se:

y=yX+5B, (18)

sendo que X € a entrada normalizada. Para calcular £ em um mini lote B de tamanho m, B =

{x1, %2, ..., x;n }, calcula-se primeiramente a média e a variancia do mini lote:

1

IJB:E X (19)

I

m
o3 = (xi— g (20)
B m 2 i B
=1
2 = Xi — Up ’1
e v
onde a constante e tem a funcdo de estabilidade numérica.
3.2.7 Segmentacdo semantica
Redes neurais convolutivas podem, além de classificar imagens, desempenhar tarefas
de classificacdo local. Na segmentacdo semantica, cada pixel da imagem de entrada é

classificado em uma das classes definidas, como exemplifica a Figura 13.
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forward /inference

-t
backward /learning

Figura 13 — Exemplo de uma CNN para segmentagdo seméantica. Fonte: (LONG, SHELHAMER e DARRELL, 2015).

No inicio, adaptava-se redes de classificagdo como AlexNet (KRIZHEVSKY,
SUTSKEVER e GEOFFREY E., 2012), VGGNet (SIMONYAN e ZISSERMAN, 2014) e
GoogleNet (SZEGEDY et al., 2015), como proposto por Long, Shelhamer e Darrell (2015),
porém essa abordagem sofre com algumas limitagcdes, como a incapacidade de classificar
elementos pequenos e a perda de detalhes nos objetos classificados por conta do processo
simplificado de sobreamostragem (NOH, HONG e HAN, 2015).

Arquiteturas mais modernas utilizam etapas de multiplas camadas de sobreamostragem
e ativacdes nao lineares para que o objeto seja reconstruido de forma mais gradual, obtendo
melhores resultados. A Figura 14 mostra a arquitetura proposta por Noh, Hong e Han (2015),
em que a rede apresenta a etapa de sobreamostragem como espelhamento da etapa de
subamostragem. A rede cresce em tamanho espacial gradativamente através de camadas de

unpooling e de convolucgdo transposta.

224x224

Figura 14 — Arquitetura de segmentacao semantica proposta por Noh, Hong e Han (2015). Fonte: (NOH, HONG e
HAN, 2015).



39

3.2.8 Aumento de dados (Data augmentation)

Data augmentation consiste em aumentar artificialmente a base de dados através de
técnicas de processamento de imagens de forma a ajustar uma base desbalanceada e evitar o
overfitting. Base de dados especializados, como os da area médica, geralmente sofrem com a
quantidade limitada de imagens disponiveis para classificacdo, apoiando-se em técnicas de
aumento de dados para melhorar o desempenho de seus classificadores (VASCONCELOS e
VASCONCELOS, 2017).

Geralmente, as técnicas mais utilizadas sdo de transformacdo geométrica, seja por
espelhamento, rotacdo, distorcao, translacédo e corte da imagem; e por transformacéo de cores,
alterando a paleta de cores da imagem. Recentemente, Redes Adversarias Generativas (GANS),
também tém sido utilizados para o aumento de dados, gerando novas imagens através de
transferéncia de estilo onde, por exemplo, a rede aplica um estilo de pintura a uma imagem de
entrada (PEREZ e WANG, 2017).

3.2.9 Transferéncia de aprendizado (transfer learning)

A transferéncia de aprendizado busca reduzir o esfor¢o de aprendizagem aplicando o
conhecimento adquirido em um treinamento anterior, ajudando a solucionar novos problemas.
Pan e Yang (2010) classificam a transferéncia de aprendizado em trés tipos:

e Transferéncia indutiva: onde os dominios de aprendizado da origem e do
destino sdo iguais, enquanto as tarefas de origem e destino sdo diferentes;

e Transferéncia transdutora: onde os dominios de aprendizado da origem e do
destino sdo diferentes, enquanto as tarefas de origem e destino sdo iguais;

e Transferéncia ndo-supervisionada: similar a transferéncia indutiva, mas seu
foco é em melhorar o aprendizado ndo-supervisionado no dominio de destino.
Neste caso, as bases de treinamento tanto da origem quanto do destino ndo sao

rotuladas.
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A abordagem tradicional de se transferir conhecimento € copiando as primeiras n camadas
de uma rede treinada para as n primeiras camadas da rede de destino. As camadas restantes sdo
inicializadas de forma aleatdria e treinadas normalmente. O critério de propagar o erro de
treinamento as camadas ja treinadas de forma a sofrerem um ajuste fino a tarefa, ou de manter
os pesos “congelados” depende do tamanho da base de dados do destino e da quantidade de
parametros das primeiras n camadas. Se o tamanho da base for muito pequeno e a quantidade
de parametros forem grandes, ha uma chance de ocorrer overfitting, portanto 0s pesos sdo
mantidos sem alteracdes. Caso contrario, a rede pode se beneficiar do ajuste fino e melhorar

seu desempenho (YOSINSKI et al., 2014).
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4 MATERIAS E METODOS

Para a implementag&o deste trabalho, foram empregadas a linguagem de programacéo
Python 3.5 com as bibliotecas OpenCV3 e Python Imaging Library para a preparagéo das bases
de dados e 0 ambiente de desenvolvimento Matlab verséo 2017b para a execucdo e avaliagcdo
das redes convolutivas. Este ambiente foi executado em um computador Intel 15-7600 com 3,50
GHz, 16Gb de memdria RAM e uma GPU GeForce GTX1070 com 8Gb e 1920 nucleos
CUDA. A seguir, serdo descritas a montagem das bases de dados utilizadas e as redes
convolutivas propostas neste experimento. A fase de experimentacdo serd dada conforme a

Figura 15 para ambas as etapas de segmentacéo e classificacéo.

1) Criacdo das bases de dados 2) Definicdo das redes utilizadas
N
BD-S1
., ., »,
.I < . feis | deii| |dete
L ]

CNN-31 CNN-52 CNN-53

]

\_ BD-S7

3) Configuracdo do roteiro 4) Configuracgéo do treino e teste
de experimentacéo

BD-s1 A B CD E

B G| 6] 6] | () e

BD-51 CNN-S1 CNN-S2 CNN-S3 CNN-51

. A B COD E
§.§ . desempenho
o . BD-S1 + CHN-52

desempenho
BD-S1 + CHN-S1

B[] e [ee]] | o=

BD-S7

desempenho
BD-51 + CNN-53

o,
CNN-S1 CNN-52 CNN-S3 gog:
L

CNN-S3

Figura 15 — Quatro passos da fase de experimentagdo. 1) Criacdo das bases de dados; 2) Defini¢do das redes
utilizadas; 3) Configuracéo do roteiro de experimentacéo; 4) Configuragdo do treino e teste.
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Para a segmentacao, a primeira fase consiste na criacdo de sete conjuntos de dados com
base nas imagens IVOCT adquiridas para este trabalho. A seguir, configuram-se as trés
arquiteturas definidas no ambiente de desenvolvimento. O roteiro de experimentacao consiste
na combinacdo dos sete conjuntos de dados com as trés redes. Por fim, configura-se o roteiro
de execucdo individual, onde ¢ feito o treinamento e teste por validacdo cruzada, conforme o

conjunto de dados e a redes dados pelo roteiro de execucao.

Para a classificacdo, a primeira fase consiste na criacdo de quatro conjunto de dados e
séo configuradas quatro arquiteturas na segunda fase. O roteiro de experimentacdo consiste em

dez experimentos e o roteiro de treino e teste seguem de forma similar a segmentacao.

41 CONJUNTO DE DADOS

O conjunto de dados utilizado é proveniente de um trabalho anterior feito por Macedo et
al. (2015) e consiste em 1689 imagens IVOCT, de 9 pullbacks de 9 diferentes pacientes, cedidas
pelo Instituto do Coracdo (InCor), do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da
Universidade de Sdo Paulo, juntamente com uma lista de coordenadas que determinam o
contorno do limen de cada imagem do conjunto. O projeto de pesquisa que originou o conjunto
de imagens foi devidamente aprovado pelo Comité de Etica da instituicdo proponente,
assegurando que o carater anénimo dos participantes estd sendo mantido e suas identidades
devidamente protegidas. As imagens foram cedidas em arquivos DICOM (Digital Imaging and
Communications in Medicine) e foram extraidos e convertidos para imagens PNG em tamanho
original, 1024x1024 pixels, em cores (RGB), sendo 157 imagens de bifurcagéo e 1204 de néo-
bifurcacéo.

A Figura 16 mostra o processo de pré-processamento das imagens, onde um detector de
circulos foi utilizado para isolar a secdo transversal do vaso sanguineo de cada imagem. O

algoritmo binariza a imagem com um limiar T = 1 determinado experimentalmente, de forma
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a separar quase toda a imagem do vaso do fundo da imagem. As bordas dos elementos sdo
destacadas através de uma operacdo morfolégica de fechamento seguido de um gradiente
morfoldgico. Por fim, a transformada de Hough para deteccao de circulos é utilizada e a area

detectada é cortada, resultando em imagens 768x768 pixels.

S Operagéo de Gradiente Transformada de
Binarizagao
fechamento morfolégico Hough e corte

Figura 16 — Processo de pré-processamento das imagens

4.1.1 Conjunto de dados para a segmentacéo do lamen

A partir deste ponto, foram montadas seis bases de dados para as experimentagdes
conforme a Tabela 2. As funcOes resize e linearpolar do OpenCV3 para Python foram
utilizados para redimensionar e converter as imagens para coordenadas polares,

respectivamente. A Figura 17 exemplifica o processo de criacdo das bases de dados.

BD-S1 BD-S2 BD-S3 BD-S4
Corte =2
— ——
Escala de
192px cinza
384px
Coord.
768px Coord. Polares
Polares
Escala de
cinza
192px 192px
384px
BD-S5 BD-S6 BD-S7

Figura 17 — Processo de criagdo das bases de dados para os experimentos de segmentacéo do lamen.
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Tabela 2 — Bases de dados utilizados nas experimentagdes de segmentacao do Iimen

. Sistema de
Base de dados Espaco de cores  Tamanho (pixels) coordenadas

BD-S1 RGB 768%768 Cartesianas
BD-S2 RGB 384x384 Cartesianas
BD-S3 RGB 192x192 Cartesianas
BD-S4 Escala de cinza 192x192 Cartesianas
BD-S5 RGB 384x384 Polares
BD-S6 RGB 192x192 Polares
BD-S7 Escala de cinza 192x192 Polares

Para montar os conjuntos de imagens do padrdo-ouro, utilizou-se a funcdo
ImageDraw.Draw do Python Imaging Library para desenhar a area do lumen conforme as
coordenadas do contorno e preencher a area do limen. Como exemplificado na Figura 18, o
mesmo processamento de corte, redimensionamento e converséo de sistema de coordenadas
foram feitos nessas imagens, conforme as respectivas bases de dados.

PO1 PO2 POS e PO4

Cnrte
—_—
l?sz

3Bdpx
768px Cnnrd.
Polares

Coord.
Polares

192 px

JBdpx

PO5 PO6 e PO7

Figura 18 — Processo de criagdo do padrédo-ouro das bases de dados para os experimentos de segmentagéo do lamen.
4.1.2 Conjunto de dados para classificacao de regido de bifurcagdo

Para a tarefa de classificacdo, foram criadas quatro bases de dados, conforme a Tabela
3. O processo de redimensionamento e conversdo foram conduzidos da mesma forma que na

Secdo 4.1.1. Como a quantidade de imagens rotuladas como bifurcagdo correspondem a apenas
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11,5% do total de imagens, ha um problema de viés de classificacdo. Assim, acrescentou-se
uma etapa de data augmentation, onde as imagens de bifurcacdo foram rotacionadas em
incrementos de 45 graus sete vezes como ilustra a Figura 19, adicionando 1099 novas imagens,

num total de 2460 imagens em cada base de dados.

Tabela 3 — Bases de dados utilizados nas experimentacdes de classificacdo de regido de bifurcagédo

Base de dados Sistema de Espaco de .CIasseN C!asse naio- Total
coordenadas cores bifurcacdo bifurcacéo
BD-C1 Cartesianas RGB
BD-C2 Cartesianas Escala de cinza
BD-C3 Polares RGB 1256 1204 2460
BD-C4 Polares Escala de cinza

Data augmentation

45° 90° 135° 180° 225° 270° 315°

(a)

BD-C1 BD-C2 BD-C3 BD-C4

(b)

Figura 19 — Processo de criagdo da base de dados para a classificagdo de regido de bifurcagéo. (a) As imagens de
bifurcagdo sdo rotacionadas em incrementos de 45 graus cada. (b) Quatro bases definidas com diferentes sistemas de
coordenadas e espago de cores.

4.2 PROPOSTAS DAS REDES NEURAIS CONVOLUTIVAS

4.2.1 Arquiteturas propostas para a segmentacao do limen

Para a segmentacdo do lumen, foram propostas trés arquiteturas, descritas a seguir. As
duas primeiras redes sdo inspiradas no modelo proposto por Noh, Hong e Han (2015) e a
terceira se inspira no modelo U-Net de Ronneberger, Fischer e Brox (2015). As arquiteturas
propostas, ilustradas na Figura 20, compartilham da mesma estrutura-base dos trabalhos

anteriores, que consistem na alteracdo da resolucdo espacial de forma gradual em ambos os
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blocos de subamostragem e sobreamostragem e, para a terceira rede, conexdes entre 0s blocos
presentes em cada etapa de alteracdo da resolucéo espacial. Em todos os casos, a quantidade
de camadas, bem como seus hiperparametros diferem das arquiteturas-modelo, conforme
descrito a seguir.

De forma geral, todas as redes apresentam sequéncias de camada convolutiva 3x3,
batch normalization e ReLU. Esta sequéncia (Conv 3x3 — Batch — ReL.U) € repetida algumas
vezes e, ao final, uma camada convolutiva 1x1 precede uma etapa de sub ou sobreamostragem.
Essa camada reduz ou aumenta a profundidade da rede, desonerando o processamento na
camada de convolucao seguinte (SZEGEDY et al., 2015). Nas etapas de subamostragem, cada
camada de max pooling possui filtro de tamanho 2x2, que reduz a altura e largura da rede pela
metade. De forma analoga, as etapas de sobreamostragem possuem uma camada de convolucao
transposta, com filtro de tamanho 4x4, que dobra o tamanho espacial da rede, aumentando
gradativamente até atingir o mesmo tamanho da imagem utilizada na entrada. Além disso, uma
camada de dropout, com parametro p = 0,3, estd presente entre a ultima etapa de
subamostragem e o inicio da primeira etapa de sobre amostragem. No final da rede, as camadas
softmax e de classificacdo atribuem 0 ou 1 para cada pixel da imagem, de forma a classifica-
los em uma das duas classes definidas: limen ou fundo (background).

A primeira arquitetura (CNN-S1) é uma rede direta de 26 camadas, com quatro etapas
de subamostragem, seguido de uma camada de dropout e quatro etapas de sobreamostragem.
Como dito anteriormente, sobreamostragem € feita de forma gradual, dividido em varias
camadas, de forma a preservar detalhes, como em (NOH, HONG e HAN, 2015).

A segunda arquitetura (CNN-S2) é uma variacdo da CNN-S1 com camadas adicionais,
Convolutiva de kernel 3x3 — Batch Normalization — ReLU, e Convolutiva de kernel 1x1 entre

as etapas de sobreamostragem, totalizando 41 camadas. Se comparado a CNN-S1, as camadas
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ReLU adicionadas na segunda metade da rede devem conferir maior ndo linearidade e
capacidade de abstracdo durante cada etapa de sobreamostragem.

A terceira arquitetura (CNN-S3) é uma variacdo da CNN-S2, com a adicao de grafos
aciclicos direcionados (DAG), ou seja, informacdes das etapas de subamostragem sdo passadas
mais adiante para etapas de sobreamostragem analogas. Essas informacdes sdo unidas com 0s
dados vindos do fluxo direto por camadas de concatenacdo. Este tipo de técnica pretende
combinar as caracteristicas de resolucdo mais alta detectados durante a subamostragem com as
caracteristicas encontradas na sobreamostragem, de forma a identificar maiores detalhes na

saida (RONNEBERGER, FISCHER e BROX, 2015).
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Figura 20 — Arquitetura das trés redes convolutivas utilizadas na segmentacé&o do lamen.
4.2.2 Arquitetura proposta para a classificacao de regido de bifurcacéo
Para a classificacdo de regido de bifurcacdo, quatro redes foram avaliadas, conforme a
Figura 21. A primeira rede, CNN-C1, possui 30 camadas e € composta por 5 etapas de quatro
conjuntos de camadas, Convolutiva de kernel 3x3 — Batch Normalization — RelLU, e

Convolutiva de kernel 1x1 seguido de uma camada Max Pool para subamostragem. Ao final,
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uma camada de dropout, trés camadas totalmente conectadas de 1024 saidas e uma camada
totalmente conectada de duas saidas ligada a camadas softmax e de classificacdo, atribuindo 1
para imagens com bifurcacédo e 0 para sem bifurcacéo.

As outras trés arquiteturas utilizam estratégias de transfer learning para melhorar a
tarefa de classificacdo. Por conta dos resultados obtidos e por ser uma rede direta, a rede CNN-
S2 foi escolhida como rede de origem do conhecimento, ou seja, utilizou-se os pesos da rede
treinada originalmente na tarefa de segmentacédo de Iimen para auxiliar no treinamento de uma
nova rede de classificacdo de regido de bifurcacéo.

A rede CNN-C2 consiste em ligar a saida da rede CNN-S2 a entrada da rede CNN-C1,
com o objetivo de treinar a rede CNN-C1 somente com imagens segmentadas originadas do
CNN-S2. A rede CNN-C3 possui uma camada de concatenacao entre as sub redes, de forma a
alimentar a rede CNN-C1 com ambas as imagens de entrada e sua contrapartida segmentada,
originada da saida da rede CNN-S2. Por fim, a rede CNN-C4 utiliza parte da rede CNN-S2,
reaproveitando todas as caracteristicas aprendidas nas etapas de subamostragem, que séo
ligadas a trés camadas totalmente conectadas para fins de classificacdo. Em todas estas redes,
0s pesos oriundos da CNN-S2 foram congelados, de forma que o aprendizado ocorra apenas

no lado direito das redes.
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Figura 21 — Arquitetura das quatro redes convolutivas utilizadas na classifica¢do de regiéo de bifurcagdo. CNN-C2,
CNN-C3 e CNN-C4 utilizam técnicas de transfer learning para auxiliar no desempenho da rede.
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4.3 EXPERIMENTOS

Para a segmentacéo, as trés arquiteturas foram testadas em cada uma das sete bases de
dados. Com o intuito de comparar o desempenho de cada arquitetura em cada base de dados,
os hiperparametros de treinamento foram mantidos em todo o processo de experimentagéo.
Para todo o processo de treinamento, foi utilizado o gradiente descendente estocastico
(BOTTOU, 2010) com os parametros de treinamento ajustados conforme mostrado na Tabela

4.

Tabela 4 — Parametros utilizados na etapa de treinamento em todos 0s experimentos

Segmentacao Classificacao
Algoritmo de treinamento SGD SGD
Taxa de aprendizagem inicial 0,001 0,001
Fator de queda de taxa de aprendizagem 0,1 0,5
Periodo de queda da taxa de aprendizagem 10 épocas 40 épocas
Tamanho do lote 1 32
Condicéo de parada 50000 iteragdes 5000 iteracOes

Analisando os pixels das imagens, vimos que ha uma forte predominancia da classe
background, configurando um problema de viés de classificacdo. De forma a corrigir isso,
foram atribuidos pesos para ponderar a fungédo de perda durante o treinamento e equilibrar a
influéncia das duas classes sobre o treinamento. O calculo do peso w para cada classe k se da
pela Equacdo (22 ):

total de pixels

Wy k = limen, background (22)

~ total de pixels da classe k’

A Tabela 5 apresenta uma descri¢do de cada experimento e o tempo de treinamento
decorrido em cada um deles. Ndo houve o treinamento S3 por memoria insuficiente para a

realizacdo do experimento.
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Tabela 5 — Descri¢do dos 21 experimentos conduzidos para a segmentacdo do limen e o tempo decorrido para o

treinamento de cada um deles.

Experimento | Base de dados Arquitetura Ter_npo de
treinamento

S1 CNN-S1 35:41:19
S2 BD-S1 CNN-S2 69:29:37
S3 CNN-S3 -
S4 CNN-S1 14:45:04
S5 BD-S2 CNN-S2 28:37:01
S6 CNN-S3 23:44:18
S7 CNN-S1 13:05:04
S8 BD-S3 CNN-S2 24:28:07
S9 CNN-S3 17:01:15
S10 CNN-S1 12:54:31
S11 BD-S4 CNN-S2 23:12:23
S12 CNN-S3 16:57:59
S13 CNN-S1 15:15:58
S14 BD-S5 CNN-S2 27:33:49
S15 CNN-S3 23:51:46
S16 CNN-S1 13:11:11
S17 BD-S6 CNN-S2 24:12:16
S18 CNN-S3 17:33:49
S19 CNN-S1 13:40:29
S20 BD-S7 CNN-S2 16:31:41
S21 CNN-S3 16:53:43

(™ N&o houve experimento.

Para a classificacdo, as quatro arquiteturas foram avaliadas nas bases de dados descritas

anteriormente, conforme ilustrado na Tabela 6. Da mesma forma que na segmentacao, com o

propdsito de comparacdo de desempenho, 0s mesmos hiperparametros de treinamento foram

mantidos para todas as redes, como apresentadas na Tabela 4. O tempo decorrido para o

treinamento de cada experimento também é apresentado na Tabela 6.
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Tabela 6 — Descricao dos dez experimentos conduzidos para a classificacéo de regido de bifurcagdo e o tempo decorrido

para o treinamento de cada um deles.

Experimento | Base de dados Arquitetura Tempo de
treinamento
Cl CNN-C1 04:56:10
c2 CNN-C2 17:41:22
c3 BD-C1 CNN-C3 18:01:38
C4 CNN-C4 15:46:06
C5 BD-C2 CNN-C4 15:27:36
C6 CNN-C1 04:58:03
c7 CNN-C2 17:43:08
c8 BD-C3 CNN-C3 18:02:55
C9 CNN-C4 15:40:16
C10 BD-C4 CNN-C4 15:11:16

4.3.1 Divisdo da base para treinamento e teste

Utilizamos a técnica de validacdo cruzada para conduzir a etapa de treinamento e teste.
Para a segmentacdo, cada experimento teve sua base de dados dividida em cinco partes. O
treinamento é feito com quatro delas e o teste com a quinta parte, de forma que 80% da base
fosse utilizada para treino e 20% para teste. Esta etapa € repetida mais quatro vezes, de forma
que os testes sejam feitos com cada uma das parti¢fes. Por fim, é feita a média aritmética dos
resultados obtidos em cada iteracdo, resultando no desempenho médio do treinamento daquele
experimento, como mostra a Figura 22. Para a classificacdo, em cada experimento a base de
dados foi dividida em dez partes, de forma que 90% da base fosse utilizada para treino e 10%

para teste.
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Figura 22 — Validacéo cruzada em cinco particdes

44 METRICAS DE DESEMPENHO

4.4.1 Meétricas utilizadas na segmentacéo do limen

As seguintes métricas foram utilizadas para a analise do desempenho na tarefa de
segmentacdo do Iumen: acuracia (ACC), sensibilidade (SEN), especificidade (SPE),
coeficiente Dice (D), coeficiente Jaccard (J) e score F1 (F1).

Em uma predicdo onde pode-se obter resultados positivos ou negativos, temos quatro
possiveis resultados, ilustrados no diagrama de Venn da Figura 23. O conjunto A representa o
padrdo-ouro, a classificacdo que nos é dada como correta, enquanto o conjunto B representa o

resultado predito pelo experimento. Neste experimento, consideramos como positivo a classe

Iimen e como negativo a classe background.

A B

TN

Figura 23 — Diagrama de Venn ilustrando os possiveis resultados entre o padréo-ouro e o que foi predito.



55

Temos um verdadeiro positivo (TP) quando um pixel da classe lumen é corretamente
classificado pelo preditor. Um falso positivo (FP) se um pixel da classe background é
classificado de forma incorreta como limen. Um verdadeiro negativo (TN) caso um pixel da
classe background seja corretamente classificado como tal e, por ultimo, temos um falso
negativo (FN) se um pixel da classe limen € classificada incorretamente como background.

Desta forma, as métricas podem ser definidas conforme mostrado no Quadro 3:

Quadro 3 — Métricas utilizadas na avaliagdo da segmentagéo do lamen.

TP+ TN
Acuracia ACC = TP Y FPT TN T FN (23)
Sensibilidade SEN = TPEEN (24)
P TN
Especificidade SPE = s (25)
o _ 2-TP
Coeficiente Dice b= PN (26)
o TP
Coeficiente Jaccard )= T FP T FN (27)
SEN - PRE
Score F1 Fl1 =2 TPRE (28)
Onde PRE é a preciséo e pode ser definido como:
PRE = —— (29)

TP+ FP

Embora a avaliacdo com ambos os coeficientes Dice e Jaccard ndo adicionem
informagBes complementares entre si, ja que os dois medem similaridade de conjuntos e,

inclusive, hd uma relagéo entre eles onde:

D

=— (30)

J

Ambos os coeficientes estdo presentes no objetivo de comparar este trabalho com outros

que foram avaliados somente em uma das duas métricas.



4.4.2 Meétricas utilizadas na classificacao de regido de bifurcacéo

As seguintes métricas foram utilizadas para a analise do desempenho na tarefa de
classificacdo de regido de bifurcacdo: taxa de falso positivo (FPR), taxa de verdadeiro positivo

ou sensibilidade (SEN), acuracia (ACC), especificidade (SPE), precisao (PRE), taxa de alarme

falso (FA), score F1 (F1) e area sob a curva ROC (AUC).

Consideramos como resultado positivo a classe bifurcacdo e negativo a classe néo-
bifurcacdo. Assim, as métricas sao definidas Quadro 4, onde TP = verdadeiro positivo, TN =

verdadeiro negativo, FP = falso positivo, FN = falso negativo, f é a curva ROC e x é a taxa de

falso positivo.

Quadro 4 — Métricas utilizadas na avaliacdo da classificacdo de regido de bifurcagéo.

FP
Taxa de falso positivo FPR = Fp (31)
Sensibilidade SEN = TP+ FN (32)
TP+ TN
Acuracia ACC= TP ¥ FP A TN + FN (33)
P TN
Especificidade SPE = oo (34)
- TP
Preciséo PRE = TP+ FP (35)
FP
Taxa de alarme falso FA=o 78 (36)
SEN - PRE
Score Fi Fl=2" o PRE (37)
1
Area sob a Curva ROC AUC = JO f)dx (38)
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 RESULTADOS DA SEGMENTACAO DO LUMEN

Nessa secdo, sao apresentados os resultados das trés arquiteturas propostas testadas em
cada uma das cinco bases de dados apresentadas na secdo 4.1. As Tabelas 7-13 mostram a
média e o desvio padrdo dos resultados obtidos em cada base de dados utilizada na fase
experimental. A Figura 24 mostra, de forma consolidada e comparativa, os resultados de todos
0s experimentos em relacdo as métricas apresentadas no Quadro 3.

A Tabela 7 mostra a média e o desvio padrdo dos resultados obtidos com a base de
dados BD-S1. Como dito anteriormente, o experimento S3 ndo pode ser feito por insuficiéncia

de memoria no hardware utilizado.

Tabela 7 — Resultados obtidos na segmenta¢do do limen da base de dados BD-S1.

Experimento ACC ) (%) SEN @ (%) SPE © (%) D ¥ (%) J O (%) F1© (%)
S1 98,69 + 2,38 97,45+ 3,84 98,77 £ 2,60 93,42 £12,05 89,35 + 15,16 83,46 + 22,46
S2 98,93 + 2,07 96,92 + 3,75 99,11 +2,19 94,34 + 11,71 90,80 + 13,92 88,88 + 17,34
S3M - -

M ACC = Acuracia. @ SEN = Sensibilidade. © SPE = Especificidade. ® D = Coeficiente Dice. ® J = Coeficiente Jaccard. ® F1 = Score F;,
(M N&o houve experimento.

Tabela 8 — Resultados obtidos na segmentagdo do limen da base de dados BD-S2.

Experimento ACC @ (%) SEN @ (%) SPE @ (%) D @ (%) 16 (%) F1© (%)
sS4 99,21 +1,63 98,38 + 4,40 99,30+ 1,75 95,30 + 8,52 9196 +11,17 88,27 + 19,46
S5 99,35+ 1,57 97,71+3,30 99,55 + 1,47 9535+10,09  92,30+1192 92,62 +13,54
S6 98,81+ 2,68 97,59 + 4,37 98,99 + 2,67 92,50+1536  8853+17,66  88,16+17,94

M ACC = Acuréacia. ® SEN = Sensibilidade. © SPE = Especificidade. ® D = Coeficiente Dice. ® J = Coeficiente Jaccard. ® F1 = Score F;,

Tabela 9 — Resultados obtidos na segmentacéo do Iimen da base de dados BD-S3.

Experimento ACC Y (%) SEN @ (%) SPE © (%) D “ (%) J O (%) F1© (%)
S7 99,45 £ 0,70 98,19 + 3,27 99,65 + 0,67 95,67 £4,71 92,06 £ 7,63 90,63 + 15,81
S8 99,57 £ 0,62 97,08 £ 3,45 99,38 £0,53 96,73 £ 3,23 93,83+5,18 94,85 + 9,68
S9 99,18 +1,81 97,37 +£5,16 99,47 +1,50 93,42 + 13,98 89,82 + 16,19 89,34+ 17,33

@ ACC = Acuréacia. @ SEN = Sensibilidade. © SPE = Especificidade. ® D = Coeficiente Dice. ® J = Coeficiente Jaccard. ® F1 = Score F;,

Tabela 10 — Resultados obtidos na segmentacéo do limen da base de dados BD-S4.

Experimento ACC Y (%) SEN @ (%) SPE © (%) D “ (%) J O (%) F1© (%)
S10 99,48 + 0,63 98,29 + 3,10 99,66 + 0,62 95,82 + 4,44 92,30+ 7,29 91,04 + 15,04
S11 99,59 £+ 0,49 96,89 + 3,21 99,86 + 0,42 96,76 £ 2,90 93,86 £ 4,70 95,07 £ 8,87
S12 99,35+1,31 97,65 + 3,33 99,54 + 1,28 94,40 + 12,14 91,01 + 14,10 89,82 + 16,45

@ ACC = Acuracia. @ SEN = Sensibilidade. © SPE = Especificidade. ® D = Coeficiente Dice. ® J = Coeficiente Jaccard. © F1 = Score Fy,

Tabela 11 — Resultados obtidos na segmentagao do limen da base de dados BD-S5.

Experimento ACC @ (%) SEN @ (%) SPE @ (%) D @ (%) 36 (%) F1O (%)
S13 99,42 + 1,00 99,66 + 1,48 99,33+ 1,19 98,74+ 1,55 97,57+ 2,81 95,35+ 7,76
S14 99,57 +0,96 99,47 + 1,46 99,62 + 1,08 98,72+ 1,43 97,51+2,58 97,09 + 4,66
s15 99,52 +1,10 99,53 +1,29 99,53 +1,37 98,63 +1,70 97,35 + 2,99 96,66 +5,27

M ACC = Acuracia. @ SEN = Sensibilidade. © SPE = Especificidade. ® D = Coeficiente Dice. ® J = Coeficiente Jaccard. © F1 = Score Fy,
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Tabela 12 — Resultados obtidos na segmentacéo do Iimen da base de dados BD-S6.

Experimento ACC Y (%) SEN @ (%) SPE © (%) D “ (%) J O (%) F1© (%)
S16 99,47 £ 8,50 99,58 + 1,55 99,45+ 0,79 98,80 £ 1,26 97,65+ 2,32 96,96 + 4,92
S17 99,59 + 0,90 99,15+ 1,90 99,81 +0,41 98,71+ 1,24 97,48 £ 2,25 97,04 +4,21
S18 99,60 1,04 99,24 +£1,90 99,79+0,72 98,70 +1,41 97,48 £ 2,53 97,32 +£4,36

@ ACC = Acuréacia. @ SEN = Sensibilidade. © SPE = Especificidade. ® D = Coeficiente Dice. ® J = Coeficiente Jaccard. ® F1 = Score F;,

Tabela 13 — Resultados obtidos na segmentacéo do limen da base de dados BD-S7.

Experimento ACC Y (%) SEN @ (%) SPE © (%) D “ (%) J O (%) F1© (%)
S19 99,49 £ 0,81 99,60 + 1,44 99,47 £ 0,79 98,82 £1,23 97,70 £ 2,25 97,09 £ 4,82
S20 99,60 + 0,85 99,15+1,81 99,81 +0,38 98,71+1,19 97,48 £ 2,15 97,01 +4,12
S21 99,59+114 99,17+2,01 99,80 + 0,88 98,68 + 1,50 97,44 + 2,64 97,22 +4,34

M ACC = Acurécia. @ SEN = Sensibilidade. © SPE = Especificidade. ® D = Coeficiente Dice. ® J = Coeficiente Jaccard. ® F1 = Score F;,

De forma geral, os melhores resultados sdo obtidos com as bases de dados de imagens
de menor tamanho (BD-S3, BD-S4, BD-S6 e BD-S7). Embora a rede CNN-S3 seja mais
sofisticada que as outras duas redes, o desempenho dela é, em geral, pior do que o0 desempenho
da rede CNN-S2.

Embora a conversao para coordenadas polares ndo seja uma préatica adotada em CNNs,
ja que esta conversdo pode ser operacionalizada intrinsicamente pela prépria rede durante o
processo de treinamento, os resultados apresentaram melhor desempenho quando comparados
com suas contrapartidas em coordenadas cartesianas. Converter previamente a imagem para
coordenadas polares possivelmente beneficia o treinamento da mesma maneira que em técnicas
de processamento de imagens tradicionais, onde a conversao aumenta a eficiéncia na deteccao
do limen ao simplificar os descritores de imagem.

Além disso, imagens IVOCT utilizam pseudo-cores, geralmente tons sépia, para
mapear a intensidade do sinal. Portanto, uma préatica comum é converter a imagem em tons de
cinza antes de manipula-las. Em termos de segmentacéo, a diferenca de desempenho entre os
experimentos com bases de dados de diferentes espagos de cores (BD-S3 contra BD-S4 e BD-
S6 contra BD-S7) é negligenciavel. Embora este resultado fosse previsivel no sentido de que
pseudo-cores ndo carregam informacGes adicionais que os tons de cinza, certas anotacdes
presentes na imagem geradas pelo dispositivo de imageamento sdo coloridas, portanto, poderia

haver algum beneficio neste aspecto.
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Figura 24 — Comparativo dos experimentos de classificagcdo de regido de bifurcacdo em relagdo a cada métrica. (a)
Acurdcia, (b) Sensibilidade, (c) Especificidade, (d) Coeficiente Dice, (e) Coeficiente Jaccard e (f) Score F1.

Na Tabela 14 comparamos os resultados de trabalhos anteriores com o experimento

S17 deste trabalho, selecionado pelo seu melhor desempenho geral dentre os experimentos com
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imagens em cores e de arquitetura CNN-S2. Esta arquitetura foi utilizada posteriormente para
transfer learning na tarefa de classificagéo.

Embora uma comparacédo direta so possa ser feita com Macedo et al. (2015), ja que
compartilhamos 0 mesmo conjunto de dados, os resultados obtidos, em geral, sdo comparaveis
aos encontrados na literatura, apresentando resultados proximos aos de Macedo et al. (2015),
com acuracia e coeficiente Dice 99,88% e 97,4%, respectivamente, e Kim et al. (2014), com
sensibilidade = 99,2% e especificidade = 99,7%.

O coeficiente Dice € uma métrica presente em quase todos os trabalhos, de forma que
podemos comparar outros artigos em funcdo da mesma. Além de Macedo et al. (2015), o
coeficiente Dice obtido também é superior aos de Moraes, Cardenas e Furuie (2013), Cao et
al.(2017) e Yong et al.(2017), que obtiveram valores de 97,8%, 98,1% e 97%, respectivamente.

Devemos destacar que as imagens do experimento tiveram sua resolucdo espacial
reduzida e, portanto, apresentam menores detalhes se comparados as imagens de tamanho
original. Esta reducdo pode prejudicar a utilizacdo da imagem segmentada em algumas
aplicac@es, no sentido de que os detalhes perdidos podem dificultar a tarefa de estimar as
dimensbes de um stent para implantacdo, ou reduzir a visibilidade de texturas que podem

caracterizar certos tipos de lesdes, por exemplo.

Tabela 14 — Comparativo dos resultados de trabalhos anteriores de segmentacao do limen com o deste trabalho.

Artigo ACC @ (%) SEN @ (%) SPE © (%) D ® (%) J O (%) F1© (%)
Tsantis et al. (2012) - - - - 93,7+45 -
Moraes, Cardenas e Furuie (2013) - - - 97,8 £2,16 954+48 -

Kim et al. (2014) - 99,2 99,7 - - -
Macedo et al. (2015) 99,88 £ 0,25 - - 97,4 + 2,67 - -

Cao et al. (2017) - - - 98,1+1,1 - -
Yong et al. (2017) - - - 97 98,5 -

Este trabalho 99,59 + 0,90 99,15 + 1,90 99,81 +0,41 98,71+1,24 97,48 + 2,25 97,04 +4,21

@ ACC = Acuracia. @ SEN = Sensibilidade. © SPE = Especificidade. ® D = Coeficiente Dice. ® J: Coeficiente Jaccard. ©® F1: Score F,

A Figura 25 mostra o resultado da segmentacdo de uma imagem em cada um dos
experimentos. A linha verde indica o padrdo-ouro, enquanto a area em azul indica o resultado

da classificagdo rotulada como Iimen. Observamos que houve poucos erros na segmentacao
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de imagens em coordenadas polares e nas imagens da base BD-S3. Ao contrario do que foi
observado com as imagens da base BD-S1. Acreditamos que este tipo de erro possa ser evitado

utilizando kernels maiores nas camadas de convolucéo.
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BD-S7

Figura 25 — O resultado da segmentacdo do Iimen de uma imagem IVOCT em cada experimento. A linha verde
representa o padrao-ouro e a area azul representa o resultado da segmentacao.
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A Tabela 15 mostra o tempo medio de processamento por imagem nas redes de cada

um dos experimentos. O tempo de processamento é, em geral, maior em arquiteturas mais

complexas (CNN-S3) e em base de dados de maior resolucdo. O espaco de cores e de

coordenadas pouco influenciaram no tempo de processamento.

Tabela 15 — Tempo médio de processamento por imagem nas redes de cada um dos experimentos na tarefa de

segmentaco.

Experimento

Tempo de processamento
por imagem (ms)

S1 197,7 £ 8,7
S2 345,6 £ 25,0
S3 _M
S4 51,0+4,2
S5 75,4+6,4
S6 82,939
S7 22,144
S8 27024
S9 34,327
S10 21,0+ 3,7
S11 27,8+6,3
S12 32821
S13 50,3+4,6
S14 72,247
S15 84,2+ 3,3
S16 21,7+5,2
S17 265+26
S18 33425
S19 20124
S20 26,831
S21 32,620

1 NAo houve experimento.

5.2 RESULTADOS DA CLASSIFICACAO DE REGIAO DE BIFURCACAO

A Tabela 16 mostra os resultados dos experimentos apresentados na Tabela 6 para a

classificacdo de regido de bifurcagdo, quando se utiliza as bases de dados baseadas em

coordenadas cartesianas (BD-C1 e BD-C2). A Tabela 17 apresenta os resultados quando se

utiliza as bases de dados baseadas em coordenadas polares (BD-C3 e BC-C4). A Figura 28
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apresenta as curvas ROC. Por fim, a Figura 29 mostra, de forma consolidada e comparativa, 0s
resultados de todos os experimentos em relagdo as métricas apresentadas no Quadro 4.

De forma geral, assim como na segmentagdo, os resultados por experimentos que
utilizaram coordenadas polares apresentaram desempenhos ligeiramente superiores se
comparados aos que utilizaram coordenadas cartesianas. Porém, as diferencas entre as métricas
ndo foram muito discrepantes. Enquanto isso, 0 comparativo entre espacos de cores diferentes
apresentou resultados melhores para imagens com cores (Experimentos C4 e C9), indicando
que, ao contrario da segmentacdo, por mais que imagens IVOCT utilizem pseudo-cores, elas
possuem detalhes importantes para a classificacdo que sdo perdidos na conversdo para escala
de cinza. Acreditamos que isso ocorre por conta de que algumas marcacdes feitas pelo
dispositivo de imageamento sdo mais facilmente detectadas quando se utiliza uma
representacdo com cores.

Os experimentos feitos com a rede CNN-C2 (C2 e C7) apresentaram 0s piores
resultados, indicando que somente a imagem segmentada ndo é uma fonte confiavel para a
classificacdo de regido de bifurcacdo. Ao contrario, ao unir-se a imagem de entrada com
informacdo de segmentacdo, como € o caso da rede CNN-S3, obteve-se resultados melhores
que a rede CNN-S1, que foi treinada totalmente do inicio, ou seja, sem transfer learning.

Os experimentos feitos com a rede CNN-S4 mostraram os melhores resultados, tanto
em coordenadas polares quanto em coordenadas cartesianas, indicando que as caracteristicas
adquiridas por transferéncia de conhecimento influenciaram positivamente o aprendizado da

rede. As suas curvas ROC podem ser comparadas na Figura 28(e—f).

Tabela 16 — Resultados obtidos na classificacédo de regido de bifurcacdo com bases de dados baseados em coordenadas
cartesianas (BD-C1 e BC-C2).

Exp. FPR® (%) SEN®@ (%) ACC® (%) SPE® (%) PRE © (%) FA® (%) F1D (%) AUC @ (%)
C1l 334+174 9853+132 9760+1,17 9851+142 96,75+160 3,32+1,72 99,43+0,28 99,59 +0,19
C2 6,39+285 9557+158 9455+142 9841+179 93,73+277 649+313 9881+0,69 99,57+0,28
C3 301+124 98,06+155 9752+119 98,02+164 97,02+142 3,02+148 99,46+0,59 99,72 +0,22
C4 264+142 9848+098 9793+1,00 9841+111 9746+130 258+134 9968+031 99,72+0,17
C5 324+193 9854+129 9764+120 9850+136 9681+185 327+198 99,51+040 99,66+0,15
M FPR = Taxa de falso positivo. ® SEN = Sensibilidade. ® ACC = Acuracia. ® SPE = Especificidade. ® PRE = Precisdo. © FA = Taxa de
alarme falso. ™ F1: Score F;. ® Area sob a curva ROC.
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Tabela 17 — Resultados obtidos na classificacdo de regido de bifurcagdo com bases de dados baseados em coordenadas
polares (BD-C3 e BC-C4).

Exp. FPR® (%) SEN®@ (%) ACC® (%) SPE® (%) PRE © (%) FA® (%) F1D (%) AUC @ (%)
C6 314+150 9893+080 97,89+085 9893+0,75 9688+154 321+163 99,60+0,37 99,70+0,16
Cc7 377+183 97,37+132 96,78+1,15 9723+145 9634+173 3,72+181 99,23+0,39 99,34+0,24
Cc8 259+171 9856+156 9797+142 9850+177 9742+193 264+204 9943+0,36 99,62+0,20
C9 206+1,11 98,17+1,11 98,05+0,89 98,09+1,19 9799+1,10 202+112 9932+0,37 99,69+0,17
C10 2,70+157 98,13+2,04 9768+141 9798+240 97,36+150 268+153 9940+047 99,72+0,12

M FPR = Taxa de falso positivo. ® SEN = Sensibilidade. ® ACC = Acuracia. ® SPE = Especificidade. ©® PRE = Precisdo. © FA = Taxa de

alarme falso. ™ F1: Score F;. ® Area sob a curva ROC.

A Figura 26 apresenta algumas imagens incorretamente classificadas pelo classificador
do Experimento C4. Aparentemente a rede possui uma maior dificuldade em classificar quando

0 cateter esta posicionado proximo a parede do vaso (Figura 26(b—)).

Falso negativo

Falso positivo

() (d) (e) (e)
Figura 26 — Amostras de falsos negativos (a-b) e falsos positivos (c-e) da rede treinada no Experimento C4.

A Figura 27 apresenta algumas imagens incorretamente classificadas pelo classificador
do Experimento C9. Observa-se uma similaridade entre as imagens onde o cateter esta
posicionado mais a esquerda do vaso, gerando uma depressdo ao converter a imagem para
coordenadas polares, destacado em verde. Acreditamos que, por conta disso, ha dificuldade em
reconhecer a bifurcacdo, como mostra a Figura 27(a), e a irregularidade do lumen colabora

para a classificagdo incorreta na Figura 27(b). Na Figura 27(c), h4 uma particularidade: a
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sombra do cateter-guia se localiza sobre a borda da imagem em coordenadas polares,
confundindo o classificador. Portanto, ao converter uma imagem em coordenadas polares, a
regido da imagem que corresponde as bordas da imagem convertida em coordenadas polares,

impacta de forma decisiva em uma classificacéo correta.

Falso negativo

Falso positivo

(b)

Figura 27 — Amostras de falso negativo (a) e falsos positivos (b-c) da rede treinada no Experimento C9. A &rea destacada
em verde mostra a por¢do da imagem localizada sobre a borda ao converté-la em coordenadas polares.

A Tabela 18 mostra um comparativo entre os trabalhos anteriores na area com 0s
resultados deste trabalho. Os resultados obtidos sdo comparaveis com os resultados presentes
na literatura, especialmente comparados a Macedo et al. (2015) e Porto et al. (2017), ja que
utilizam o mesmo conjunto de imagens. Os resultados obtidos superam os de Macedo et al.
(2015), que utiliza Adaboost, em todas as métricas, com excecdo da sensibilidade (98,99%).
Além disso, observa-se uma reducdo acentuada do desvio padrdo em algumas metricas como
0 TPR, de 13,87 para 1,42, e SPE, de 13,87 para 1,11. Quando comparado com o método de
Porto et al. (2017), os resultados sdo mais proximos, apresentando melhores resultados para

os parametros SEN, F1 e AUC, com 98,48%, 99,68% e 99,72%, respectivamente.
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Em relacéo aos trabalhos de Alberti et al. (2012) e Wang et al. (2014), por utilizarem

um conjunto de imagens diferentes do nosso, as compara¢fes podem ndo serem justas, mas o

desempenho obtido no presente trabalho foi superior a ambos com a sensibilidade, por

exemplo, apresentando 98,48% contra 80,66% e 94,0%, respectivamente. Observamos também

que o desvio padrao observado em Alberti et al. (2012) é maior que o apresentado pelo nosso

trabalho, apresentando, por exemplo, acentuados 14,90% e 9,28% contra nossos 0,98% e

0,31% em sensibilidade e score F1, respectivamente.

Tabela 18 — Comparativo dos resultados entre trabalhos anteriores de classificacéo de regido de bifurcagdo com o deste

trabalho
Artigo FPR® (%) SEN @ (%) ACC® (%) SPE @ (%) PRE © (%) FA® (%) F1D (%) AUC @ (%)
Alberti et al. (2012) - 80,66 + 14,90 95,21 +2,28 95,38 2,29 94,60 * 2,65 4,62 +2,29 86,35 + 9,28 -
Wang et al. (2014) 5,0 94,0 - - - - - -
Macedo et al. (2015) 27,48 13,87 98,99 + 0,67 95,58 + 2,08 72,52 + 13,87 96,17 + 1,86 3,97 £1,98 97,51 +1,15 96,41 + 3,18
Porto et al. (2017) 1,7+£1,47 97,36 £ 0,81 98,15+ 0,79 98,83 + 1,47 98,7 £ 1,56 137+1,73 97,93 £0,81 99,0+1,0
Este trabalho 2,64 +£1,42 98,48 + 0,98 97,93 £ 1,00 98,41 +1,11 97,46 + 1,30 2,58+134 99,68 + 0,31 99,72 £ 0,17

@ FPR = Taxa de falso positivo. ® SEN = Sensibilidade. ® ACC = Acuracia. ® SPE = Especificidade. ® PRE = Precisdo. © FA = Taxa de

alarme falso. ™ F1: Score Fy. ® Area sob a curva ROC.

A Tabela 19 mostra o tempo médio de processamento por imagem para as redes de cada

experimento. As arquiteturas mais profundas, CNN-C2 e CNN-C3, possuem um maior tempo

de processamento que as demais arquiteturas. Assim como na segmentacao, o espago de cores

e de coordenadas pouco influenciaram no tempo de processamento.

Tabela 19 — Tempo médio de processamento por imagem nas redes de cada um dos experimentos na tarefa de

classificagéo.

Experimento

Tempo médio de processamento
por imagem (ms)

C1 58+138

C2 257+15
C3 26,6 + 3,3
C4 138+5,1
C5 12,8 + 3,8
C6 59+17

C7 256+1,3
C8 26,1+15
C9 13,4+ 3,8
C10 129+4,0
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Em resumo, podemos dizer que o método proposto neste trabalho para classificacao
obteve melhor desempenho em comparagdo aos outros trabalhos encontrados na literatura.
Essa afirmativa é baseada em uma avaliagdo do score F1, que incorpora a média harmonica da
sensibilidade e precisdo e, portanto, pode ser utilizado como uma meétrica para avaliar o
desempenho geral do método, j& que a sensibilidade, que expressa a proporcéo de imagens de
bifurcacdo corretamente identificadas como tal, e a precisdo, que expressa a proporcdo de
imagens identificadas como bifurcacdo que foram corretamente classificadas, sdo as duas
métricas mais relevantes em um problema de deteccdo (ALBERTI et al., 2012). O método
proposto obteve um score Fy de 99,68%, contra 97,93% de Porto et al. (2017), 97,51% de

Macedo et al. (2015) e 86,35% de Alberti et al. (2012).
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6 CONCLUSOES

A revisdo bibliografica permitiu visualizar o estado da arte no que se refere a tarefas de
segmentacdo automatica do limen e classificacdo de regido de bifurcacdo em imagens IVOCT.
Confrontando com esse contexto, os resultados desse trabalho permitiram comparar o
desempenho do estado da arte com o desempenho de redes neurais convolutivas.

Neste trabalho utilizamos 0 mesmo conjunto de imagens de Macedo et al. (2015), de
forma que é possivel comparar de forma justa os resultados obtidos aqui tanto com 0s mesmos,
quanto com os de Porto et al. (2017), que compartilha do mesmo conjunto. Na tarefa de
classificacdo, para evitar que um possivel viés de classificacdo pudesse prejudicar o0s
resultados, foram utilizadas técnicas de data augmentation na construcao das bases de dados.

No quesito segmentacdo do limen, foram avaliadas trés redes convolutivas com sete
diferentes bases de dados, num total de 21 experimentos. O tamanho espacial das imagens que
compdem a base dados influenciam enormemente no desempenho das redes, de forma que 0s
melhores resultados foram obtidos com as bases com imagens de menor tamanho espacial. A
reducdo nos detalhes, aliado ao tamanho do campo receptivo utilizado nos experimentos ser
relativamente grande em imagens menores sao possiveis fatores que atuaram no desempenho
positivo desses experimentos.

Em relacdo as coordenadas espaciais das imagens, experimentos que utilizaram bases
com imagens em coordenadas polares tiveram, no geral, melhor desempenho que as bases em
coordenadas cartesianas. Ja em relacdo ao espago de cor, ndo ha diferencas acentuadas de
desempenho ao utilizar imagens em cores ou em tons de cinza. Também foram feitas
comparacgOes entre redes diretas e de grafos aciclicos diretos (DAG). De forma geral, o
desempenho de redes DAG foi inferior ao desempenho de redes diretas.

Os resultados obtidos nesta etapa sdo comparaveis com os encontrados na literatura,

apresentando melhores resultados em especificidade e coeficiente Dice, com 99,81% e 98,71%,
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respectivamente. Vale notar que, mesmo apresentando bons resultados, a reducao das imagens
pode prejudicar a utilizacdo da imagem segmentada em algumas aplicacdes, onde detalhes da
imagem, perdidos na etapa de reducdo, possuem forte influéncia sobre o desempenho.

A menor resolucédo das imagens ndao impede em utilizar, através do transfser learning,
as redes treinadas na etapa de segmentacdo, para o auxilio na tarefa de classificacdo de regido
de bifurcacdo. Dessa forma, a transferéncia de aprendizagem teve forte impacto positivo no
desempenho das redes, sendo que os melhores resultados foram oriundos de experimentos com
a rede CNN-C4. Ao aumentar a quantidade de imagens utilizadas no treinamento, a técnica de
data augmentation também teve sua parcela de contribuicdo no desempenho geral dos
experimentos, pois, além de corrigir o viés de classificacdo, auxiliou numa melhor
generalizacdo da rede por conta da maior massa de dados.

Em relacdo as coordenadas espaciais e espago de cores, a utilizacdo de coordenadas
polares apresentou um desempenho ligeiramente melhor, mas ndo muito acentuadas, se
comparado as coordenadas cartesianas, enquanto que a utilizacdo de imagens em cores, que,
embora sejam falsas, propiciou um melhor desempenho frente ao desempenho dos
experimentos realizados com imagens em tons de cinza. Os experimentos, em geral,
apresentaram um baixo desvio padrdo, principalmente se comparados a FPR e SPE de Macedo
et al. (2015), por exemplo. Os melhores resultados obtidos neste trabalho comparados com 0s
encontrados na literatura foram score F1 e AUC com 99,68% e 99,72%, respectivamente.

A grande popularidade das redes neurais convolutivas implica no surgimento constante
de novas técnicas e arquiteturas. Aplica-las no contexto abordado neste trabalho, objetivando
a busca de melhores desempenhos, pode se tornar uma linha de pesquisa para trabalhos futuros.
Uma oportunidade especial seria explorar a necessidade de buscar um melhor desempenho para
a tarefa de segmentagcdo, sem a necessidade de reduzir as imagens, preservando as

caracteristicas que seriam perdidas com uma menor resolucao espacial.
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Outra area de trabalhos futuros seria um estudo aprofundado do transfer learning,
estudando os limites da influéncia de redes treinadas em outras arquiteturas ou na tarefa de
segmentacdo, por exemplo, ja que foi um topico ndo explorado neste trabalho. Devemos
lembrar também que é possivel receber conhecimento inclusive de dominios néo
necessariamente voltados as imagens IVOCT. Portanto, uma possivel area a ser estudada
também seria a utilizacdo de conhecimentos de outras aplicacfes para 0 uso neste contexto.

Outro topico exploravel seria a utilizagdo de GAN’s para data augmentation. Um
estudo de viabilidade poderia ser conduzido para verificar a validade da utilizacdo dessas redes
para a geracdo imagens de bifurcacdo, por exemplo.

Os resultados aqui apresentados pelas redes neurais convolutivas sugerem que, a
semelhanca do que ja ocorre em outras areas de aplicacdes das redes convolutivas, as mesmas
se tornardo a principal referéncia no que tange as tarefas de segmentacdo do Iumen e

classificacdo de regido de bifurcacdo em imagens IVOCT.
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Lumen Segmentation in Optical Coherence Tomography Images using
Convolutional Neural Network
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Filho, Member, IEEE

Abstract— Lumen segmentation in Optical Coherence
Tomography (OCT) images is a very important step to analyze
points of interest that may help on atherosclerosis diagnostic and
treatment. Past studies use many different methods to segment
the lumen in IVOCT images, like level set, morphological
reconstruction, Markov random fields, and Otsu binarization.
Despite Convolutional Neural Networks (CNN) have shown
promising results in the image processing area, we did not
identify, in the literature, works applying CNN in IVOCT
images. In this paper, we present the lumen segmentation using
CNN. We evaluated three different CNN architectures. The
CNNs were evaluated using three versions from the image
dataset, differing from each other by image size (768x768 pixels
and 192x192 pixels), and by coordinate system representation
(Cartesian and polar). The best results, Accuracy, Dice index
and Jaccard index of over 99%, 98% and 97%, respectively,
were obtained with the smallest size images represented by polar
coordinate system.

I. INTRODUCTION

Atherosclerosis, one of the main responsible for heart
attacks and strokes, is a pathological process where
cholesterol builds up inside the vessels wall, narrowing the
blood flow and occasioning lesions (atheroma), and even full
obstruction of the vessel [1]. Analyzing images from
intravascular optical coherence tomography (IVOCT) or
intravascular ultrasound (IVUS) may help with diagnostics
and treatment of this disease, detecting stenosis,
atherosclerotic plaques, and vessel bifurcations. Bifurcations
are suggested in studies as areas with higher probability of
occur lesions [2]. Therefore, lumen segmentation is a very
important step to assist the detection of these interest points.

In the last years, the Convolutional Neural Networks
(CNN) have shown interesting results in the image
segmentation area [3]-[6]. However, there is no work
applying CNN for semantic segmentation of IVOCT images.
Past studies use many different methods to segment the lumen
in IVOCT images, like level set [7], Otsu binarization and
intensity curves [8], morphological reconstruction [9], and
Markov random fields [10]. More recently, Yong et al. [11],
instead of using a per-pixel classification approach to segment
the lumen, used linear regression CNN to estimate the radial
distances from the center of the catheter to the vessel wall.

This work has the objective of evaluating lumen
segmentation in IVOCT images using different CNN

The authors are with Federal University of Amazonas, Amazonas, Brazil
(e-mails: makotomiy(@gmail.com, mcosta@ufam.edu.br.

architectures. Additionally, we evaluate the influence of
image size and image coordinate system in the results.

The sections of this paper are structured as follows:
Section 2 details the used dataset, presents the network
architectures and their configurations, and defines the
evaluation metrics used. The results and discussion are in
Section 3. Finally, in Section 4, we show the conclusions.

The study protocol, under register n. 0243/08., was
approved by the Institutional Review Board (CAPPesq) of the
Heart Institute (InCor), Clinics Hospital, University of Sao
Paulo Medical School (HC FMUSP).

II. METODOLOGY

A. Dataset

The dataset consists in 1,689 RGB IVOCT images from
nine pullbacks. This image dataset belongs to Heart Institute,
University of Sao Paulo (INCOR-USP). The ground truth is
comprised of lumen regions segmented by specialists. Fig.
I(a) shows an image from this dataset. Through a pre-
processing, three image sets were obtained from original
image dataset. In order to isolate the transversal section of the
vessel, we cropped the original images, resulting in images
sized 768x768 (set #1), as shown in Fig. 1(b). This first image
set was resized to 192x192, by factor of 4 downsampling in
both directions, to compose the set #2, as shown in Fig. 1(c).
In the third set, the images from set #2 were converted to polar
coordinates, Fig. 1(d). The same steps above were applied to
the ground truth, generating the sets used in #1, #2, and #3.

(a) (b) (c)
. . >

Fig. 1. Image pre-processing steps: (a) original image; (b) set #1: cropped
image sized 768x768 pixels; (c) set #2: images of set #1 resized to 192x192
pixels by factor of 4 downsampling; (d) set #3: images of set #2 converted to
polar coordinates.

joaopedrogfef@gmail.com, ccosta@ufam.edu.br) and with INCOR

HCFMUSP (marco.gutierrez(@incor.usp.br)
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Fig. 2. Neural network architectures. CNN1 and CNN2 are feedforward static networks. CNN3 is a Direct Acyclic Graph network

B. Neural network architectures and training parameters

As shown in Fig. 2, three neural network architectures
were used: CNN1, CNN2, and CNN3. CNN1 and CNN2 are
feedforward static networks, while CNN3 is a Direct Acyclic
Graph network (DAG network). These architectures could be
divided into two sections: downsampling and upsampling. The
downsampling sections are comprised of blocks of
convolution layer-batch layer-ReLU Layer. The convolution
layers have filters of size 3x3 and padding 1. These blocks are
followed by a convolution layer with filter size 1x1 and a
MaxPool layer with filter size 2 and stride 2. At downsampling
end, there is a dropout layer with a sampling rate of 30%. In
CNNI1 upsampling section, there are four transposed
convolution layers with filter size 4x4, stride 1 and cropping
1. At architecture output, there are a softmax and a
classification layer. In CNN2 and CNN3, between the
transposed convolution layers, there is a block comprised of a
convolution layer with filter size 3x3-batch layer-ReLU layer-
convolution layer with filter size 1x1. In CNN3 DAG network,
there are connections between outputs of ReLU layers of
downsampling section with outputs of transposed convolution
layers of up sampling section with same dimensions.

A Windows 10 desktop computer with a GeForce GTX
1070 GPU board, and MATLAB 2017b was used in the
experiments. For the network-training step, we used SGD with
the following training parameters: initial learn rate = 0.001,
learn rate drop factor = 0.1, learn rate drop factor period = 10
epochs, batch size = 1, and 50000 iterations. Inside an image,
the maiority of pixel labels are for the background. Class

imbalance biases the learning process in favor of the dominant
class. To fix this, we used class weighting to balance the
classes. For computing class weights, we used inversed
frequency weighting, where the class weights are the inverse
of the class frequencies. Experiments using the three sets of
images described in section 2.1 were done to evaluate the
performance of the networks. The neural networks training
and testing sessions were conducted with the cross-validation
method with 5 folds.

C. Evaluation metrics

We used the following metrics to evaluate the results:
accuracy, sensibility, specificity, Dice index, Jaccard index
and F1 score. These metrics are defined in equations (1)-(6).
To define these metrics, we compare vessel segmentations G;
and A, for a given image i. G represents the vessel
segmentation carried out by the physician, while 4 represents
the vessel segmentation carried out by the CNN. The True
Positive (TP) rate corresponds to the number of pixels in G
and A equally classified as lumen. The True Negative (TN)
rate corresponds to the number of pixels in G and 4 equally
classified as background. The False Positive (FP) rate
corresponds to the number of pixels classified as background
in G and as lumen in 4. The False Negative (FN) rate
corresponds to the number of pixels classified as lumen in G
and as background in A4.

TP4TN
TP+FP+TN+FN

(1

Accuracy =



e TP
Sensitivity = e (2)

e . T
Specificity = P (3)
Dice = —2% (4)

2-TP+FP+FN

TP
]accard = m (5)
F1 score = 2 - sensitivity-specificity (6)

sensitivity+specificity

III. RESULTS AND DISCUSSIONS

Table 1 shows the segmentation results obtained with
CNNI and CNN2, using images from set #1. Table 2 shows
the segmentation results obtained with CNN1, CNN2 and
CNN3, using images from set #2. Finally, Table 3 shows the
segmentation results obtained with CNN1, CNN2 and CNN3,
using images from set #3.

In a general way, Table 1 shows the results with worse
metric values and large standard deviations (images sized
768x768). Table 3 shows the results with best metric
performances (images sized 192x192 in polar coordinates).
Although CNN3 have a more sophisticated architecture than
the other two networks, the differences between the results of
the three networks are not significant. We did not make
experiments with CNN3 networks using images of set #1,
because of the limited GPU memory size.

Fig. 3 shows segmentation results for two images, image
1 (shown in (a)) and image 2 (shown in (b)), for the three CNN
architectures. In Lines (i), (ii), and (iii), these images were
sampled from image sets #1, #2, and #3, respectively. As
observed, segmentations shown in Fig. 3(b) (i) present errors.
The errors observed in Fig. 3(b) (i), that used images sized
768x768, are corrected in Fig. 3(b) (ii) and in Fig. 2(b) (iii),
when images sized 192x192 are used. We believe that the
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errors shown in Fig. 3(b) (i) could also be avoided if larger
filter sizes were used in convolution layers.

Although we cannot do a direct comparison with other
works, since the datasets used are different, the results
presented here are similar to the ones obtained in other works:
sensitivity = 99.2% and specificity = 99.7% in [8]. Jaccard
index = 95.7% and Dice index= 97.8% in [9]. Dice index =
98.1% in [7]. Jaccard index = 93.7% in [10]. Dice index=
95.5% and Jaccard index = 97% in [11].

Most of the methods described in the literature use
grayscale images and pre-processing techniques to remove
alignment marks, speckle noise, and guide wire to obtain an
accurate segmentation of the images [7]-[10]. The CNN-
based approach proposed in this study does not need to rely
on these steps and outperformed the results presented in [11],
that used linear regression CNN to estimate the radial
distances from the center of the catheter to the vessel wall .

IV. CONCLUSION

In this work, we evaluated the use of CNNs for lumen
segmentation of IVOCT images. We trained three
architecture networks, two feedforward static networks and
one DAG network, and used three images sets: 768x768
images, 192x192 images, and 192x192 polar coordinate
images. DAG network shown the same performance of
feedforward static networks. The results shown better
networks performances when small sized polar coordinates
images were used. Although we cannot do a direct
comparison with other works, the best results obtained for
accuracy, Jaccard index and Dice index were as good as the
best results presented in the literature. We believe that the
segmentation errors found in some large sized images are due
to the small filter size (3x3) used in convolutional layers. To
verify this hypothesis, future studies evaluating network
segmentation using convolutional layers with larger size
filters are necessary.

TABLE 1  SEGMENTATION RESULTS OBTAINED WITH CNN1 AND CNN2, USING THE IMAGES OF SET #1.

Network Accuracy Sensitivity Specificity Dice index Jaccard index F1 score
CNN1 98.69 + 2.38 97.45 £ 3.84 98.77 +2.60 93.42 +12.05 8935+ 15.16 83.46 +22.46
CNN2 98.93 +2.07 96.92 + 3,75 99.11 +£2.19 94.34 £ 11.71 90.80 + 13.92 88.88 + 17.34

TABLE II SEGMENTATION RESULTS OBTAINED WITH CNN1, CNN2 AND CNN3 USING THE IMAGES OF SET #2.

Network Accuracy Sensitivity Specificity Dice index Jaccard index F1 score
CNNI 99.45+£0.70 98.19 £3.27 99.65 + 0.67 95.67+4.71 92.06+ 7.63 90.63 + 15.81
CNN2 99.57 £ 0.62 97.08 + 3.45 99.38 + 0.53 96.73 £3.23 93.83 +5.18 94.85 + 9.68
CNN3 99.18 + 1.81 97.37+£5.16 99.47 £ 1.50 93.42 + 13.98 89.82 4+ 16.19 89.34 + 17.33

TABLE Il SEGMENTATION RESULTS OBTAINED WITH CNN1, CNN2 AND CNN3, USING THE IMAGES OF SET #3.

Network Accuracy Sensitivity Specificity Dice index Jaccard index F1 score
CNNI1 99.47 £ 8.50 99.58 £ 1.55 99.45 +£0.79 98.80 £ 1.26 97.65 £ 2.32 96.96 + 4,92
CNN2 99.59 £ 0.90 99.15+1.90 99.81 £ 0.41 98.71 +1.24 97.48 +2.25 97.04+4.21
CNN3 99.60 £ 1.04 99.24 + 1.90 99.79 + 0.72 98.70 + 1.41 97.48 +2.53 97.32 +£4.36
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(iii)

CNN1 CNN2
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CNN3 CNN1
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Fig. 3. Segmentation results for two images, image 1 (shown in (a)) and image 2 (shown in (b)), for the three CNN architectures. In Lines (i), (ii) and (iii),
these images were sampled from sets #1, #2 and #3, respectively
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