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RESUMO

Segundo dados do Instituto Nacional de Cancer, o cancer de pulmao ¢ um dos tumores
mais frequentes na populagdo brasileira. O processo para seu diagndstico por vezes passa pela
necessidade de segmentar a regido pulmonar em um exame de imagem, fase essa que demanda
horas de um profissional da area médica. Sendo assim, a utilizagdo de ferramentas que aplicam
técnicas automatizadas para realizar essa tarefa pode auxilid-los. Esta dissertacao desenvolve
uma metodologia automatica, baseada em redes neurais convolutivas, para segmentar a regiao
pulmonar em imagens de radiografia toracica. Sao desenvolvidas trés arquiteturas (CNNI,
CNN2 e CNN3), onde as arquiteturas CNN1 e CNN2 sdo de rede direta, enquanto a arquitetura
CNN3 ¢ uma topologia de grafos aciclicos direcionados (DAG). Em conjunto com as
arquiteturas sao investigados trés diferentes métodos de regularizacdo (Dropout, L2 e
Dropout+1.2) e trés diferentes métodos de otimizacao (SGDM, RMSPROP e ADAM). A base
de dados utilizada para esse estudo ¢ a JSRT - Japanese Society of Radiological Technology,
que contém 247 imagens de radiografia toracica. Como forma de mensurar a performance das
redes estudadas foram utilizados seis métricas de desempenho, sdo elas: Acuracia Global,
Acuracia, Coeficiente de Jaccard, Coeficiente de Jaccard Ponderado, Score F1 e Indice Dice.
Ao término de todas as simulagdes, os melhores resultados foram alcancados utilizando a rede
CNN3, que faz uso da topologia DAG, conjuntamente com o método de regularizagdo
Dropout+1L2 e método de otimizagdo ADAM. As métricas obtidas foram: Acuracia Global igual
a 0.99139 £+ 0.00098; Acurécia igual a 0.98927 + 0.00161; Coeficiente de Jaccard de 0.97967
+ 0.00232; Coeficiente de Jaccard Ponderado igual a 0.98294 + 0.00191; Score F1 de 0.97475
+ 0.00357 e, por fim, um Indice Dice de 0.98921 + 0.00163.

Palavras-chave: Segmentacao Pulmonar, Radiografia Torécica, Redes Neurais Convolutivas,

Aprendizado Profundo.



ABSTRACT

According to data from the National Cancer Institute, lung cancer is one of the most
frequent tumors in the Brazilian population. The process for its diagnosis sometimes involves
the need to segment the pulmonary region in an image exam, a phase that requires hours from
a medical professional. Therefore, the use of tools that apply automated techniques to
accomplish this task could help them. This dissertation develops an automatic methodology,
based on convolutive neural networks, to segment the lung region in chest X-ray images. Three
architectures are developed (CNNI, CNN2 and CNN3), where the CNN1 and CNN2
architectures are of direct network, while the CNN3 architecture is a topology of directed
acyclic graphs (DAG). In conjunction with the architectures, three different regularization
methods (Dropout, L2 and Dropout + L2) and three different optimization methods (SGDM,
RMSPROP and ADAM) are investigated. The database used for this study is the JSRT -
Japanese Society of Radiological Technology, which contains 247 images of chest radiography.
As a way of measuring the performance of the studied networks, six performance metrics were
used, they are: Global Accuracy, Accuracy, Jaccard Coefficient, Weighted Jaccard Coefficient,
Score F1 and Dice Index. At the end of all simulations, the best results were achieved using the
CNN3 network, which makes use of the DAG topology, together with the Dropout + L2
regularization method and the ADAM optimization method. The metrics obtained were: Global
Accuracy equal to 0.99139 + 0.00098; Accuracy equal to 0.98927 + 0.00161; Jaccard
coefficient 0f 0.97967 = 0.00232; Weighted Jaccard coefficient equal to 0.98294 +0.00191; F1
Score of 0.97475 + 0.00357 and, finally, a Dice Index of 0.98921 + 0.00163.

Keywords: Pulmonary segmentation, chest radiography, convolutive neural networks, deep

learning.
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1 INTRODUCAO

De acordo com a Organiza¢do Mundial da Saude (“OMS,” 2018) o cancer ¢ a segunda
maior causa de mortes no mundo, sendo que, por ano, 8,8 milhdes de pacientes morrem. A
maioria das mortes ocorrem em familias de baixa renda e quase todas as familias sdo afetadas
pelo cancer de alguma maneira. Segundo dados do Instituto Nacional de Cancer (INCA, 2018)
, o Brasil, estimam-se 18.740 casos novos de cancer de pulmao entre homens (o segundo tumor
mais frequente) e de 12.530 nas mulheres (quarto tumor mais frequente) para cada ano do biénio
2018-2019.

Para o diagndstico e tratamento das doencas pulmonares, exames como radiografia e
tomografia computadorizada auxiliam o médico na hora de uma tomada de decisao.

Para a formacdo de uma imagem de radiografia (conhecida também como imagem de
Raios-x), um tubo emite um feixe de radiagcdo controlado. Ao passar pelas diferentes estruturas
do corpo, elas irdo absorver ou bloquear a maior parte dessa radiagdo. A Figura 1 mostra um
exemplo de radiografia toracica, utilizada entre outras coisas para o diagnostico de cancer de

pulmao.

Figura 1 Exemplo de radiografia toracica

Atualmente, para auxiliar o profissional no diagnostico preciso, existem métodos
baseados em software, batizados por Diagnostico Assistido por Computador (DAC), do inglés
Computer Aided Diagnostic (CAD). Esses métodos realizam a deteccdo de anomalias em
exames de forma automatizada, suprindo insumos para o médico realizar diagnosticos mais
rapidos e precisos.

O processo para o diagnostico de cancer pulmonar pode passar pela necessidade de

segmentacdo do tecido pulmonar na imagem de radiografia, processo esse que pode consumir
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horas do profissional, principalmente em servigos que fazem centenas de exames de radiografia
por dia. Dessa forma, a utilizacdo de ferramentas que aplicam técnicas para segmentacao
automatica pode ajuda-los bastante no diagnodstico mais preciso. Nos ultimos anos, as Redes
Neurais Convolutivas (CNN) vém ganhando cada vez mais destaque em diversas aplicagdes
relacionadas as imagens na drea médica, como segmentacdo de estruturas anatomicas e
deteccdo de anomalias. Esse trabalho visa contribuir com a avaliagdo da aplicagdo de CNN para
a tarefa de segmentacao da regido pulmonar em imagens de radiografia toracica. O estudo foi
feito utilizando a base de dados Japanese Society of Radiological Technology (JSRT), que
contém um total de 247 imagens de radiografias toracica. A base de dados encontra-se mais

bem detalhada na secdo 4.2.

1.1 OBJETIVO GERAL

Propor e avaliar diferentes arquiteturas de Redes Neurais Convolutivas para a

segmentacdo automatica da regido pulmonar em imagens de radiografia toracica.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Propor e avaliar o desempenho das Redes Neurais Convolutivas com
Arquitetura Serial e Grafos Aciclicos Direcionados (DAG) na tarefa de
segmentacao pulmonar em imagens de radiografia torécica;

2. Avaliar se diferentes métodos de otimizacdo podem contribuir com o
desempenho das redes convolutivas utilizando o método de propagacao reversa
propostas;

3. Avaliar se diferentes métodos de regularizagdo associados aos métodos de
otimizacdo podem contribuir com o desempenho das redes convolutivas
utilizando o método de propagacao reversa propostas;

4. Contribuir para o estado da arte da segmenta¢do de pulmdo em imagens de
radiografia toracica;

5. Realizar o benchmark das arquiteturas propostas com os métodos previamente

publicados na literatura com a mesma base de dados.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O exame de radiografia ¢ um procedimento de imagem para avaliar o corpo humano,
que cria uma imagem das estruturas internas do corpo, utilizando uma pequena quantidade de
radiacdo. Dentre outras aplicagdes, a radiografia tordcica pode ser usada para detectar a
presenca de tumor em algum dos pulmédes. E um exame rapido, facil de ser realizado e mais
barato do que outros exames de imagem.

Para a obtenc¢do da imagem, um tubo especial de raios-x emite um feixe de radiacdo
controlado. Os tecidos do corpo absorvem ou bloqueiam a radiacdo em diferentes graus. O
tecido denso como do osso bloqueia a maior parte da radiacao, mas os tecidos moles, como a
gordura ou musculo, bloqueiam menos radiagdo. Apds atravessar o corpo, o feixe incide sobre
uma placa com um filme, onde projeta uma espécie de sombra. Os tecidos que bloqueiam
quantidades elevadas de radia¢ao, como 0ssos, aparecem como areas brancas. Os tecidos moles,
que bloqueiam menos radiagdo, aparecem em tons de cinza e os 6rgaos que sao principalmente
preenchidos com ar, como os pulmdes, aparecem normalmente na cor preta. Os tumores sao
geralmente mais densos do que o tecido circundante, de modo que muitas vezes podem ser
vistos como tons mais claros de cinza. A Figura 2 mostra o resultado de imagens de radiografia

de varias regides do corpo.

Figura 2 Exemplos de imagens de radiografia

Em uma imagem de radiografia toracica, para se realizar o diagndstico de cancer de
pulmao, para melhorar a visualizacgdo do médico e auxilid-lo na tomada de decisdo, ¢
interessante realizar-se a segmentagdo da estrutura pulmonar na imagem. Fazer isso de forma
manual, no entanto, demanda muito tempo e pode-se incorrer em erros. Desse modo, a

segmentacdo automatica da regido pulmonar ¢ algo desejavel.
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Em meio aos trabalhos publicados na literatura com o objetivo de segmentacdo da
regido pulmonar em imagens de radiografia do térax, as mais diversas técnicas sdo utilizadas
para realizar tal tarefa, desde técnicas de baixa complexidade, como aplicacdo de um limiar e
métodos morfoldgicos, até técnicas mais complexas, como técnicas de Deep Learning usando
Redes Neurais Convolutivas. A seguir serdo mostradas as principais técnicas descritas na

literatura referente a segmentacdo em imagens médicas.

2.1 TECNICAS DE SEGMENTACAO EM IMAGENS MEDICAS

Neste artigo, (Ginneken, Stegmann, & Loog, 2005) apresentam uma abordagem para
realizar a segmentagdo das cinco estruturas anatOmicas que aparecem em uma imagem de
radiografia pulmonar: pulmao esquerdo e direito, clavicula esquerda e direita e o coracdo. Para
a realizagdo dessa tarefa os autores fazem uso de 3 técnicas. A primeira técnica utilizada ¢ a
Active Shape Model Segmentartion (ASM), em que um conjunto de objetos em uma imagem
de treinamento ¢ descrito por n pontos correspondentes. Esses pontos sdo postos em um vetor.
ApOs essa etapa, realiza-se um processo de minimizagao de distancia entre os pontos. A segunda
técnica utilizada pelos autores € a Active Appearance Models (AAM), que se diferencia do
método anterior por fazer uso de todos os pixels da imagem. Por fim, os autores fazem uso da
técnica de Pixel Classification (PC), em que o treinamento ¢ realizado através de um conjunto
de caracteristicas extraidas das imagens de entrada, como por exemplo, niveis de cinza nos
arredores, saidas de filtros etc. O método foi aplicado na base de dados Japanese Society of
Radiological Technology (JSRT), que contém 247 imagens de radiografias do torax. A métrica
utilizada pelos autores para avaliacdo das segmentagdes foi o coeficiente de Jaccard. Para a
segmentacdao do pulmao, os resultados obtidos utilizando cada uma das técnicas foram: ASM:
0,903+0,057, AAM: 0,847+0,095 e PC: 0,938+0,027. Para a segmentagdo do coragdo, os
resultados foram: ASM: 0,793+0,119, AAM: 0,775+0,135 e¢ PC: 0,811+0,077. Para a
segmentacao das claviculas: ASM: 0,690+0,143, AAM: 0,505+0,234 ¢ PC: 0,618+0,100.

Para a tarefa de segmentacdo de um noddulo pulmonar, (Cavalcanti et al., 2016)
apresentam dois métodos. Os autores fazem uso de varias fatias (s/ices) obtidas em uma
tomografia computadorizada e as trata como se fossem frames de um video. Para isso, faz-se
uso de técnicas de estimativas de movimento originalmente propostas para videos, como o
método de Lucas-Kanade e o método SubME. Na metodologia proposta trabalha-se com a
Regido de Interesse (ROI) da imagem de entrada e com a ROI do s/ice mais proximo que nao

possui o nddulo, para se fazer estimacao de background das imagens (O autor considera como
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background tudo aquilo que ndo faz parte do nédulo). Em seguida, aplica-se o limiar de Otsu,
obtendo-se assim uma imagem binarizada, porém possivelmente com mais de uma regido
conectada. Posteriormente, para eliminar as regides conectadas que ndo sdo de interesse, ou
seja, nao fazem parte do nddulo, operagdes morfoldgicas sao aplicadas a imagem resultante,
eliminando-se objetos pequenos e mantendo apenas aquele mais préximo da regido central. Para
arealizacdo desse trabalho os autores utilizaram duas bases de dados: Hamilton Health Sciences
(HHS) e The Lung Image Database Consortium and Image Database Resource Initiative
(LIDC-IDRI). Os resultados obtidos foram os seguintes: usando SubME, 93,53% para TPR
(true positive rate), 0,89% para FPR (false positive rate) e 99,11% de acuracia. Usando Lucas-
kanade, 95,66% para TPR, 0,98% para FPR e 99,02% de acuricia.

No trabalho de (Chondro, Yao, Ruan, & Chien, 2018), os autores apresentam uma
abordagem baseada em técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI) para segmentagao
da regido pulmonar em imagens de radiografia toracica. Primeiramente, uma equaliza¢do do
histograma ¢ aplicada na imagem, com o objetivo de real¢ar o contraste entre os pulmdes e
outras regides adjacentes. Apods isso, ¢ realizada a extragdo do primeiro plano da imagem,
através do método de binarizacao inteligente baseada em blocos, seguida da técnica de erosao
morfologica. Em seguida, o autor faz uso de um filtro Gaussiano seguido de operagdes
morfologicas para se realizar a segmentacdo baseada em regides estatisticas. Por fim, ¢é
realizado o refinamento dos limites da drea desejada. O método foi aplicado utilizando duas
bases de dados: JSRT e Montgomery. Os seguintes resultados foram obtidos: 1) base de dados
JSRT: Para medir a precisdao do método, foram utilizadas as seguintes métricas: Coeficiente de
Jaccard 0,963+0,012, indice Dice 0,983+0,007 e distincia média de contorno 0,341+2,154; 2)
base de dados Montgomery: Coeficiente de Jaccard 0,966+0,018, Indice Dice 0,978+0,005 ¢
distancia média de contorno 0,394+0,623.

Os autores (Uzelaltinbulat & Ugur, 2017) apresentam uma abordagem para a tarefa de
segmentacdo de um tumor pulmonar. A implementacdo do método compreende diferentes
estagios. O primeiro passo consiste em um pré-processamento da imagem, realizado através de
erosao morfoldgica, seguida de filtragem mediana, para suavizagao e aprimoramento. Apds
1sso, aplica-se o limiar de Otsu, obtendo-se assim uma imagem bindaria, resultando em uma
imagem contendo apenas o tumor e as claviculas. No passo seguinte aplica-se operacao
morfoldgica para eliminagdo de objetos pequenos. Por fim, realiza-se a subtracdo entre a
imagem resultante de Otsu e a imagem resultante do processo morfologico. Como resultado

dessa subtracdo restara apenas o tumor na imagem. O algoritmo foi testado na base de dados
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LIDC, que contém 70 imagens, sendo 50 com tumor e 20 sem tumor. Os resultados obtidos
foram: Acurécia de 97,14%, Sensibilidade de 96% e Especificidade de 100%.

Utilizando redes neurais convolutivas (CNN), (Hwang & Park, 2017) propuseram um
método para realizar a segmentagao da regido pulmonar em imagens de radiografia toracica. O
modelo proposto baseia-se em camadas convolutivas dilatadas (Atrous), de forma a aumentar
o campo de visdo de forma eficiente. A rede também faz uso do método de interpolacdo bilinear.
A arquitetura proposta para a realizacao da tarefa foi a Deep-and-Thin. Uma das vantagens
dessa arquitetura ¢ que possui muito menos parametros em comparagao com outros modelos de
segmentacao pulmonar baseados em CNN. O modelo proposto possui 120.672 pesos, enquanto
uma rede com arquitetura U-Net possui 3.140.771 pesos. Os autores utilizaram a base de dados
JSRT. Esta base contém 247 imagens de radiografia toracica, sendo que 154 imagens possuem
1 noédulo pulmonar, enquanto outras 93 imagens nao possuem nodulo algum. Essas imagens
sdo divididas em duas partes, fold!l e fold2, de forma a cada parte ficar com 0 mesmo nimero
de imagens com e sem noédulo. Como metodologia, o treinamento da rede foi realizado usando
os dados do foldl e o teste foi realizado usando os dados do fold2, e vice-versa. Como forma
de testar sua capacidade de generalizacdo em outro tipo de imagens, os autores realizaram
também treinamento na base de dados Montgomery County. As métricas utilizadas nesse
trabalho para avaliar o desempenho da rede foram: Coeficiente de similaridade de Jaccard,
0,961+0,015; Coeficiente de dados, 0,980+0,008; Distancia média de contorno, 1,237+0,702 e
Distancia média de superficie, 0,675+0,122.

Os autores (Yassine, Taylor, & Story, 2018) em seu trabalho se dedicaram a realizar a
segmentacdo da regido pulmonar em imagens radiograficas utilizando a técnica dos
Superpixels. Essa técnica ¢ similar ao algoritmo k-means. Porém, enquanto o algoritmo k-
means leva em consideragdo apenas a distancia entre os pixels para agrupa-los, a metodologia
Simple Linear Iterative Clustering (SLICO) Superpixels leva em conta também a similaridade
entre as cores dos pixels, para que assim se agrupe pixels que, além de estarem préximos,
também possuam corem semelhantes. As imagens utilizadas nesse trabalho sao 40 imagens de
16 bits (21niveis de cinza). Para tornar as bordas das imagens mais proeminentes, realizou-se
um pré-processamento, reduzindo de 21® para 64 niveis de cinza. Ao realizar esse pré-
processamento perdeu-se alguns detalhes das imagens. Essa perda, no entanto, ndo impactou,
de forma significativa, o objetivo de segmentagdo. Ao realizar a segmentagdo, comparou-se o
resultado com 3 padrdes ouro (obtidos manualmente por 2 radiologistas e 1 médico) e as
imagens obtidas foram sobrepostas para saber o quanto de sobreposi¢do e ndo-sobreposi¢cao

havia. A métrica utilizada foi o Indice Dice. Os resultados quando comparados com cada um
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dos 3 padrdes ouro foram: Médico x Algoritmo: 0,953; Radiologista 1 x Algoritmo: 0,957 e
Radiologista 2 x Algoritmo: 0,952.

Trabalhando com imagens de Tomografia Computadorizada (TC), (Skourt, Hassani,
& Majda, 2018) apresentam uma proposta para a segmentacdo da regido pulmonar. Para a
realizacdo da tarefa, os autores fazem uso de redes neurais convolutivas, usando a arquitetura
U-NET, que consiste em uma etapa de contracdo para extrair informacdes de alto nivel e uma
etapa de expansdo responsavel pela recuperagdo das informagdes necessarias. O método foi
aplicado na base de dados LIDC-IDRI, que consiste em imagens de tomografia
computadorizada para diagnostico e rastreamento de cancer de pulmao. A base ¢ formada por
1018 casos. A métrica utilizada para mensurar a precisdo do método foi a acuracia e o resultado
obtido foi de 0,9502.

Os autores (Islam & Zhang, 2018) propdem um modelo robusto para realizar a
segmentacdo da regido pulmonar em imagens de radiografia toracica. O modelo proposto
aprende a ignorar as regides irrelevantes em uma radiografia de térax de entrada, enquanto
destaca as regides Uteis para a segmentagao pulmonar. O trabalho foi desenvolvido utilizando
uma estrutura automatizada para a segmentacao pulmonar usando uma rede convolutiva
baseada na arquitetura U-Net, que possui uma etapa de contracdo (conhecida também como
etapa de convolugdo), seguida de outra etapa de expansdo (também conhecida como etapa de
deconvoluc¢do). Duas bases de dados foram utilizadas pelos autores: Montgomery e Shenzhen.
A base de dados Montgomery consiste em 138 imagens, onde 80 sdo normais e 58 apresentam
uma gama de anormalidades. A base de dados Shenzhen é composta por 367 imagens, sendo
340 normais e 27 apresentam manifestagdes de tuberculose. Na metodologia utilizada pelos
autores, 80% das imagens foi usada para treinamento da rede e 20% para teste. Além do mais,
usou-se 10% do conjunto de treinamento como dados de validagdao. Os autores fazem uso de
varias técnicas de aumento de dados, como zoom, corte etc. A métrica utilizada pelos autores
para avaliagio do método foi o Indice Dice = 0,986.

Procurando investigar a influéncia de estruturas Osseas na tarefa de segmentacao,
(Gordienko et al., 2019) estudam o potencial das redes convolutivas em realizar segmentacao
pulmonar para dois tipos de imagens de radiografia: primeiramente, com a imagem de
radiografia original e, posteriormente, com as mesmas imagens de radiografia, porém apos
sofrerem uma etapa de pré-processamento, em que se retirou as estruturas dsseas, ou seja,
costelas e claviculas. A arquitetura utilizada foi a rede convolutiva U-NET. Uma rede
convolutiva com 7 camadas 2D foi utilizada para treinamento utilizando o conjunto de dados

originais ¢ os dados com eliminacdo dssea. O autor fez uso das bases Japanese Society of
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Radiological Technology (JSRT) e Bone Shadow Exclusion-JSRT (BSE-JSRT). Analisando-se

os resultados obtidos para a acuracia e para fungdo de perda durante a fase de treinamento e

validacdo da rede, os autores concluem que a segmentagao ¢ obtida de melhor forma quando se

realiza um pré-processamento para a retirada das estruturas 6sseas da imagem de radiografia.

Os autores (Novikov et al., 2018) tém como objetivo em seu trabalho a segmentacao das

estruturas anatomicas de radiografia tordcica. Para isso, os autores fazem uso de redes

convolutivas com arquitetura U-Net. Porém, como novidade, os autores propdem modificacdes

na arquitetura original como forma de driblar alguns problemas, como por exemplo, um nimero

reduzido de dados para treinamento da rede, ou para tentar evitar o overfiting. Para o estudo,

usou-se 0 banco de dados JSRT e o Indice Dice como métrica de avaliacdo, obtendo-se os

seguintes resultados: 0,950 para segmentacao do pulmao; 0,868 para a clavicula e 0,882 para o

coragao.

A Tabela 1 sintetiza todos os trabalhos analisados que realizam a tarefa de

segmentacao e utilizam as mais diversas bases de dados disponiveis.

Tabela 1 Sintese da revisao bibliografica de segmentacio em imagens médicas

Autores Objetivo | Base de dados | Metodologia Métricas Resultados

Ginneken et al. | Segmentagdo de | Japanese Society | Active  shape  model | Coeficiente de Jaccard Pulmao:

(2005) estruturas Radiological segmentation, Active ASM:0,903+0,057
anatomicas de | Technology (JSRT) appearance  models e AAM: 0,847+0,095
radiografias do peito Pixel classification PC: 0,938+0,027

Coragao:
ASM:0,793+0,119
AAM: 0,775+0,135
PC: 0,811+0,077
Clavicula:
ASM:0,690+0,143
AAM: 0,505+0,234
PC: 0,618+0,100

Cavalcanti et al. | Segmentagio de | Hamilton Health | Método de Lucas-Kanade | True positive rate (TPR) Lucas-Kanade:

(2016) nodulo pulmonar em | Sciences (HHS) e Lung | e o método SubME. False positive rate (FPR) TPR =95,66%
imagens CT Image Database | Usa varios slices de CT | Acuracia FPR =0,98%

Consortium - Image | como se fossem frames de Acuracia = 99,02%

Database Resource | um video. SubME:

Initiative (LIDC-IDRI) TPR =93,53%
FPR =0,89%
Acuréacia =99,11%

Chondro et al. | Segmentagdo do | JSRT e Montgomery Equalizacéo de | Coeficiente de Jaccard Dataset JRST:

(2017) pulmdo em imagens histograma, binarizacdo, | indice Dice 0,963+0,012
de radiografia filtro Gaussiano, | Distancia média de contorno | 0,983+0,007

operagdes morfologicas e 0,341+£2,154

refinamento dos limites da Dataset

area desejada. Montgomery:
0,966+0,018
0,978+0,005
0,394+0,623

Uzelaltinbulat e | Segmentagdo de um | 70 imagens, 50 com | Erosdo, filtro mediano, | Acuracia 97,14%

Ugur (2017) tumor pulmonar tumor e 20 sem tumor - | limiar de Otsu seguido de | Sensibilidade 96%

Lung Image Database | operagdes morfologicas. Especificidade 100%

Consortium (LIDC)
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Hwang e Park | Segmentagio JSRT e Montgomery Rede convolucional: | Coeficiente de similaridade | 0,961 + 0,015
(2017) pulmonar em arquitetura deep-and-thin | de Jaccard 0,980 + 0,008
imagens de Coeficiente de dados 1,237 £0,702
radiografia Distancia média de contorno | 0,675+ 0,122
Distancia média da
superficie
Yassine et al. | Segmentagdo da | 40 imagens de 16 bits Pré-processamento  para | Indice Dice Médico x Algor:
(2018) regido pulmonar em redu¢do dos niveis de 0,953
imagens de cinza seguida da técnica Radioll x Algor:
radiografia de Superpixels. 0,957
Comparagdo com padrio Radiol2 x Algor:
ouro feito manualmente 0,952
por especialistas
Skourt et al | Segmentagdo  em | Lung Image Database | Rede convolucional, com | Acuracia 0,9502
(2018) imagens de pulmdo | Consortium - Image | etapa de convolucdo e
Database Resource | deconvolugio
Initiative (LIDC-IDRI)
Islam e Zhang | Segmentagdo Montgomery e Shenzhen | Pré-processamento para | Indice Dice 0,986
(2018) pulmonar em reducdo do tamanho da
imagens de imagem e aos isso
radiografia passando por uma rede
convolutiva:  arquitetura
U-net
Gordienko et al. | Segmentagdo JSRT e Bone Shadow | Rede convolucional: | Acuracia e fungdo de perda | Segmentagdo obtida
(2018) pulmonar em | Exclusion (BSE-JSRT) arquitetura U-net, usando | no treinamento e validagdo de melhor forma
imagens de imagens com e sem quando realiza nas
radiografia, com e estruturas 0sseas imagens sem
sem estrutura dssea estrutura dssea
Novikov et al | Segmentacdo de | JSRT Redes convolutivas: | Indice Dice Pulmao: 0,950
(2018) estruturas arquitetura U-Net com Clavicula: 0,868
anatomicas de modifica¢Oes Coragéo: 0,882

radiografias do peito

Entre os trabalhos analisados destacam-se os trabalhos de Ginneken et al., Chondro et

utilizados como benchmark.

al. e Novikov et al., pois utilizam a mesma base de dados para realizar a mesma tarefa de

segmentacdo, porém com diferentes métodos. Os resultados obtidos por esses autores foram
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3 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sera apresentado a teoria necessaria para o entendimento do trabalho de
segmentacdo. Comecaremos descrevendo as Redes Neurais Artificiais para introduzirmos
conceitos necessarios, apos isso serd apresentado o funcionamento das Redes Neurais

Convolutivas, elemento central desse trabalho.

3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais (RNA) sao modelos computacionais inspirados no sistema
nervoso de seres vivos. Possuem capacidade de aquisicdo e manutengdo do conhecimento
(baseado em informagdes) e podem ser definidas como um conjunto de unidades de
processamento, caracterizadas por neuronios artificiais, que sdo interligados por muitas
interconexdes (sinapses artificiais) (Silva, Spatti, & Flauzino, 2010).

As caracteristicas mais relevantes envolvidas com aplicagdes de redes neurais
artificiais sdo:

1. Adaptacao por experiéncia: as adaptacdes dos parametros internos da rede,
tipicamente seus pesos sindpticos, sao ajustados a partir da apresentacdo
sucessiva de exemplos (padrdes, amostras, medidas) relacionados ao
comportamento do processo, possibilitando a aquisi¢do do conhecimento por
experimentacao;

2. Capacidade de aprendizado: por intermédio de aplicacdo de um método de
treinamento, a rede consegue extrair o relacionamento existente entre as
diversas variaveis que compdem a aplicagao;

3. Habilidade de generalizagdo: apds o processo de treinamento, a rede ¢ capaz
de generalizar o conhecimento adquirido, possibilitando estimar solugdes que

eram até entdo desconhecidas;

As RNA podem ser empregadas em diversos problemas relacionados as engenharias e
ciéncias. As potenciais areas de aplicabilidade podem ser enquadradas conforme se segue:

1. Aproximador de fungdes: o objetivo consiste em mapear o relacionamento

funcional entre as varidveis (tipicamente reais) de um sistema a partir de um

conjunto conhecido de seus valores representativos. As aplicagdes sdo as mais
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diversas possiveis, sendo que envolvem normalmente mapeamento de
processos cuja modelagem por técnicas convencionais seja de dificil obtencao;

2. Controle de processos: 0 objetivo consiste em identificar agdes de controle que
permitam o alcance dos requisitos de qualidade, eficiéncia e seguranca do
processo. Entre as varias aplica¢des disponiveis destacam-se os controles
empregados em robdtica, aeronaves, satélites etc.;

3. Reconhecimento/classificagdo de padrdes: o objetivo deste tipo de aplicagdo
consiste em associar um padrao de entrada (amostra) para uma das classes
previamente definidas, como acontece em reconhecimento de imagens, voz,
escrita, etc. Neste caso, o problema a ser tratado possui um conjunto de
amostras associadas as suas correspondentes classes;

4. Sistemas de previsdo: o objetivo consiste em estimar valores futuros de um
processo levando-se em consideragdo diversas medidas prévias observadas em
seu dominio. Entre as aplicagdes disponiveis enquadram-se a previsao de séries
temporais, previsoes de mercados financeiros, previsoes climaticas etc.;

5. Otimiza¢ao de sistemas: o alvo consiste em minimizar ou maximizar uma
funcdo de custo (objetivo) obedecendo também eventuais restricdes que sao

impostas para o correto mapeamento do problema.

3.1.1 Neuronio bioldgico e Neuronio artificial

O processamento de informagdes no cérebro humano ¢ regido por elementos
processadores biologicos que operam em paralelo, tendo como objetivo a producao de acdes
apropriadas para cada uma de suas funcionalidades, tais como o pensar € 0 memorizar.

A célula elementar do sistema nervoso cerebral ¢ o neuronio, cujo papel ¢ o de
conduzir impulsos sob determinadas condi¢des. Tal elemento biologico pode ser dividido em
trés partes principais: dendritos, corpo celular (ou soma) e axonio. Os dendritos sao constituidos
por varios finos prolongamentos, cuja fungdo ¢ captar, de forma continua, os estimulos vindos
de diversos outros neurdénios ou do préprio meio externo. O corpo celular ¢ incumbido de
processar todas as informagdes advindas dos dendritos, e ¢ nele também que se encontram as
principais organelas citoplasmaticas (nucleo, mitocondria, centriolo, lisossomo etc.) do
neurdnio. O axonio € constituido por um unico prolongamento, cuja missdao ¢ conduzir os
impulsos elétricos para outros neurdnios conectores ou para aqueles se conectam diretamente

com o tecido muscular.
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A estrutura das RNA foi desenvolvida a partir desses modelos conhecidos de sistemas
nervosos biologicos e do proprio cérebro humano. Os elementos computacionais ou unidades
processadoras, denominadas neuronios artificiais, sdo modelos bem simplificados dos
neurdnios bioldgicos. A Figura 3 mostra a representagdo de um neurdnio biologico, bem como

a representagdo de um neurdnio artificial.

2 Membrana celular

Nicleo celular X,

TQrmlnacées\sltiaphcas X, ED_E E u ) y

T

Citoplasma

AxGnio

Dendritos Soma

@ (b)

Figura 3 (a) Representa¢io do neurdnio biolégico. (b) Representacio do neuronio artificial
Fonte: (Silva, 2020)

De acordo com a Figura 3(b), um neurénio artificial ¢ composto por sete elementos
basicos:

1. Sinais de entrada {x,, x5, ..., X, }: S30 os sinais advindos do meio externo e que
representam os valores assumidos pelas variaveis de uma aplicacao especifica.

2. Pesos sinapticos {wy;, w,, ..., w, }: Sdo os valores que servirdo para ponderar
cada uma das variaveis de entrada da rede, permitindo-se quantificar suas
relevancias em relacao a funcionalidade do respectivo neurdnio.

3. Combinador Linear {X}: Tem a funcdo de agregar todos os sinais de entrada
que foram ponderados pelos respectivos pesos sinapticos.

4. Limiar de ativagdo {#}: E uma variavel que especifica qual sera o patamar
apropriado para que o resultado produzido pelo combinador linear possa gerar
um valor de disparo em direcao a saida do neurdnio.

5. Potencial de ativagdo {u}: E o resultado produzido pela diferenga do valor
produzido entre o combinador linear ¢ o limiar de ativagdo. Se tal valor ¢
positivo, ou seja, u = 0 entdo o neurdnio produz um potencial excitatorio; caso

contrario, o potencial sera inibitorio.
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6. Funcao de ativagdo {g}: Seu objetivo ¢ limitar a saida do neurdnio dentro de
um intervalo de valores associados ao output do problema.

7. Sinal de saida {y}: Consiste no valor final produzido pelo neur6énio em relagao
aum determinado conjunto de sinais de entrada, podendo ser também utilizado

por outros neurdnios que estao sequencialmente interligados.

O neurodnio artificial ilustrado na Figura 3(b) pode ser expresso através de duas

equacgdes, sdo elas:

- (1)
u= Z wix; — 6
i=1

y=g) ()

3.1.2 Funcoes de ativaciao

As principais func¢des de ativacao utilizadas em RNA sdo:

1. Funcdo degrau: Essa fun¢do ¢ definida matematicamente pela expressao abaixo

e seu grafico estd mostrado na Figura 4.

1,seu=0 (3)
0,seu<0

g ={

o) ,

1¢

7\
N/

Figura 4 Funcio de ativacdo degrau

Fonte: (Silva, 2020)
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2. Fungdo degrau bipolar: Em representacdo matematica, tem-se a expressao:

1,seu>0 )]
guw)=40,seu=0
—1,seu<0

A representacdo grafica desta fungao esta ilustrada na Figura 5.

glu)

10

<I)—1

Figura 5 Funcao de ativacdo degrau bipolar

Fonte: (Silva, 2020)

3. Fungao logistica (ou sigmoide): A saida produzida assumird sempre valores

reais entre zero € um, tendo sua expressao matematica mostrada a seguir:

1
gw) = 1 + e—Pu )

A ilustragdo gréfica desta fun¢do ¢ mostrada na Figura 6.

g(u) ,

= Ponto de inflexéo

7 >
e u

Figura 6 Funcio de ativacio logistica
Fonte: (Silva, 2020)
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4. Fungdo tangente hiperbolica: O resultado de saida, diferentemente da fungao

logistica, assumira valores reais entre -1 e 1, cuja expressao ¢ dada por:

1— e Au (6)

90 =1

A representacao grafica da funcdo esta ilustrada na Figura 7.

............... hidsemsissassal —4

Figura 7 Funcao de ativacio tangente hiperbdélica

Fonte: (Silva, 2020)

3.1.3 Arquiteturas e processos de treinamento

Entre as principais arquiteturas de uma RNA podemos destacar a arquitetura
feedforward de camada simples, arquitetura feedforward de camadas multiplas e arquitetura
recorrente. A Figura 8 mostra um exemplo de RNA feedforward de camadas multiplas formada
por uma camada de entrada composta por n sinais, duas camadas neurais escondidas
constituidas respectivamente de n; e n, neurdnios e, finalmente, uma camada neural de saida

composta por m neurdnios representando os possiveis valores de saida da aplicagao.
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Figura 8 Exemplo de rede feedforward de camadas multiplas

Um dos destaques mais relevantes das RNA esta na capacidade de aprender a partir da
apresentacao de amostras (padrdes) representativas do comportamento dos sistemas. Apos a
rede ter aprendido o relacionamento entre as entradas e saidas, esta ¢ capaz de generalizar
solucdes. A rede serd entdo capaz de produzir uma saida proxima daquela esperada (desejada)
a partir de quaisquer sinais inseridos em suas entradas.

Portanto, o processo de treinamento de uma rede RNA consiste na aplicagdo de passos
ordenados que sejam necessarios para sintonizagao dos pesos sinapticos de seus neurdnios,
tendo-se como objetivo final a generalizacdo de solucdes a serem produzidas pelas suas saidas,
cujas respostas sdo representativas do sistema fisico em que estas estdo mapeando.

Normalmente, o conjunto total de amostras disponiveis sobre o comportamento do
sistema ¢ dividido em dois subconjuntos, os quais sdo denominados de subconjunto de
treinamento e subconjunto de teste. O subconjunto de treinamento, composto aleatoriamente
com cerca de 60 a 90% das amostras do conjunto total, sera usado essencialmente no processo
de treinamento da rede. Ja o subconjunto de teste, cuja composi¢do esta entre 10 e 40% do
conjunto total de amostras, sera utilizado para verificar se os aspectos referentes a generalizagao
de solugdes por parte da rede ja estdo em patamares aceitaveis, possibilitando assim a validagao
da topologia assumida.

Em relacao ao treinamento de uma rede, existem algumas estratégias de treinamento,
aos quais se destacam o treinamento supervisionado e o treinamento nao-supervisionado.

A estratégia de treinamento supervisionado consiste em se ter disponivel,

considerando cada amostra dos sinais de entrada, as respectivas saidas desejadas, ou seja, cada
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amostra de treinamento ¢ composta pelos sinais de entrada e suas correspondentes saidas. Desta
forma, hd a necessidade de se disponibilizar uma tabela de dados (entradas/saidas)
representativa do processo, também conhecida por tabela de atributos/valores, e que comtemple
inclusive o seu comportamento, pois € a partir de tais informacdes que as estruturas neurais
formulardo as hipoteses sobre aquilo a ser aprendido.

Os pesos sindpticos sdo continuamente ajustados mediantes a aplicacdo de acdes
comparativas, executadas pelo proprio algoritmo de aprendizagem, que supervisionam a
defasagem entre as respostas produzidas pela rede em relagdo aquelas desejadas, sendo esta
diferenga usada no procedimento de ajuste. A rede serd considerada treinada quando tal
defasagem estiver dentro de valores aceitaveis, levando-se em consideragdo os propositos de
generalizagao de solugdes.

Diferentemente do treinamento supervisionado, durante a aplicagdo de um algoritmo
de aprendizado nao-supervisionado inexistem as respectivas saidas desejadas.

Desta forma, no treinamento nao-supervisionado a propria rede se auto organiza em
relagdo as particularidades existentes entre os elementos componentes do conjunto total de
amostras, identificando subconjuntos (clusters) que contenham similaridades. Os pesos
sinapticos dos neuronios da rede sdo entdo ajustados pelo algoritmo de aprendizado de forma a
refletir esta representacdo internamente dentro da propria rede.

Ao se realizar a apresentagdo de amostras para a rede, isso pode ser feito de duas
formas: usando lote de amostras (off-line) e usando amostra-por-amostra (online).

Na aprendizagem usando lote de amostras, também denominada de aprendizagem
offline ou batch, os ajustes efetuados nos vetores de pesos das redes so sdo efetivados apds a
apresentacao de todo o conjunto de treinamento, pois cada passo de ajuste leva em consideragao
o total de desvios observados nas amostras de treinamento frente aos respectivos valores
desejados para as suas saidas.

Para a aprendizagem usando amostra-por-amostra (online), ao contrario daquela por
lote, os ajustes nos pesos das redes sdo efetuados apos a apresentacdo de cada amostra de
treinamento. Portanto, apos a execucdo do passo de ajuste, a respectiva amostra pode ser
descartada. Esse tipo de aprendizagem ¢ normalmente utilizado quando o comportamento do
sistema a ser mapeado varia de forma bastante rapida, sendo quase impraticavel a adog¢do do
aprendizado off-line, pois as amostras utilizadas em determinado instante podem nio mais

representar o comportamento do processo nos instantes posteriores.
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3.1.4 Processo de treinamento da feedforward de multiplas camadas

Para entender como funciona o processo de treinamento e atualizagao dos seus pesos
sinapticos, vamos considerar a RNA mostrada na Figura 9, onde sera aplicado o algoritmo de

aprendizagem conhecido como Backpropagation

12 Camada neural 2@ Camada neural
escondida escondida

1

Camada neural
de saida

Camada de
entrada

N3Ny 3

(3) 23)
lj Yj

) ) @) @)
i Y; i Y

Figura 9 Notacdo das variaveis para elaboracao do algoritmo Backpropagation

A funcdo representativa do erro de aproximacao, cuja incumbéncia serd medir o desvio
entre as respostas produzidas pelos neuronios de saida da rede em relacdo aos respectivos

valores desejados, ¢ dada por:

(7)

N| =

B =35 (4,00 - 72(0)
=1

onde Yj3 (k) € o valor produzido pelo j-ésimo neurénio de saida da rede considerando-se a k-
ésima amostra de treinamento, enquanto d;(k) € o seu respectivo valor desejado.

Assumindo-se um conjunto de treinamento composto por p amostras, a medicdo da
evolucdo do desempenho global do algoritmo pode ser efetuada por meio da avaliacdo do erro

médio quadratico:
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14
1 (8)
=—E k
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O objetivo do processo de treinamento para a camada neural de saida consiste em
ajustar os pesos sindpticos de saida a fim de minimizar o erro produzido entre a saida produzida
pela rede em relagao a respectiva saida desejada. Empregando a definicdo de gradiente e

explorando a regra de diferenciacdo em cadeia:

pp o OF _ 9F 0%’ ol ©)
S oW ay? ol ow;?
OF ) (10)
TR G PACIAG
Jji

O ajuste dos pesos sindpticos deve ser feito em direcao oposta ao gradiente a fim de

minimizar o erro, ou seja:

AW = -1 ;;fj? (b
Wi+ =w;@®) +n.67.Y7 (12)

onde 1 ¢ a taxa de aprendizagem do algoritmo e
5 = (4~ 1).g'() (13)

¢ definido como o gradiente local em relagdo ao j-ésimo neuronio da camada de saida.
Usando pensamento analogo para as outras camadas da rede, podemos deduzir que os
pesos sinapticos sdo atualizados segundo as equagdes abaixo:

W2(t+1) = W2(t) +n. 821} (14)

Wit +1) =Wi® +n.68x (15)
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O critério de parada do processo fica estipulado em func¢io do erro quadratico médio,
levando-se em conta todas as amostras de treinamento disponiveis. O algoritmo converge
quando o erro quadratico médio entre duas épocas sucessivas for suficientemente pequeno, ou

seja:
|EA(}1tual _ E&nteriorl <7 (16)

onde T ¢ a precisao requerida para o processo de convergéncia e seu valor deve ser previamente
estabelecido. O valor da precisdo varia e depende de fatores como, por exemplo, tipo de dados

e a tarefa para qual a RNA esta sendo treinada.

3.2 REDES CONVOLUTIVAS

Desde 1943, quando Warren McCulloch e Walter Pitts (McCulloch & Pitts, 1943)
criaram o primeiro modelo computacional para redes neurais baseadas em matematica e
algoritmos, até os dias de hoje, ocorreram inimeros avangos na area de aprendizado de
maquina, mas isso sO foi possivel pelo avango que também ocorreu na area da computagao,
surgindo sempre processadores mais eficazes e velozes.

Gragas a esse fato surgiu o campo de estudo conhecido como Deep Learning, termo
traduzido como Aprendizado Profundo. Os métodos de aprendizagem profunda sdo baseados
em representacoes distribuidas em camadas. Estas camadas correspondem as abstragdes de
caracteristicas, onde cada camada de caracteristica de um nivel mais alto de hierarquia utiliza
abstragoes de camadas de caracteristicas de nivel mais baixo, simulando o cortex visual humano
(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

A ideia de Rede Neurais Convolutivas (CNN) surgiu em 1998, com LeCun, em seu
trabalho sobre reconhecimento de digitos Object Recognition with Gradient-based Learning
(LeCun, Haffner, Bottou, & Bengio, 1998). As CNN tém esse nome por fazerem uso da
opera¢ao matematica de convolugd@o em uma de suas camadas e sdo adequadas para trabalharem
com grandes dados, como imagens ou sinais amostrados. As CNN combinam trés ideias em
suas arquiteturas para garantir um grau de invariancia de deslocamento, escala e distorgao:
campo receptivo local, pesos compartilhados e sub-amostragem (LeCun et al., 1998). As
principais camadas desse tipo de redes sdo: Camada de Convolucdo, Camada de Pooling,
Camada de Unidades Lineares Retificadoras, Camada de Convolugao Transposta, Camada de

Classificacao, Camada Dropout e Camada Batch Normalization. A Figura 10 mostra uma tipica
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arquitetura de CNN, chamada de LeNet-5 e utilizada para reconhecer formas. Nas proximas

segoes sera descrito o funcionamento de cada uma de suas camadas.

C3: f. maps 16@10x10
INPUT C1: feature maps 54: f. maps 16§ 5x5
G288

I
| Full mnrlection | Gaussian connections

Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Convolutions

Figura 10 Arquitetura da LeNet-5, uma Rede Neural Convolutiva usada para reconhecimento de
digitos

Fonte: (Adaptado de LeCun, 1998)
3.2.1 Camada de Convoluc¢ao

A camada de convolugdo ¢ a primeira camada de uma CNN logo apos a entrada da
rede e ela ¢ responsavel por criar mapas de ativagdo a partir dos dados de entrada.
Na forma geral, a operagao de convolugao realizada entre duas fungdes f(t) e g(t) é

definida como:

f®) g = f f(t)g(t —1)dt (17)

Sua versdo discreta é definida como:

" (18)
fln) = glnl = ) flmlgln —m]
m=0

Para aplicacdes em CNN, a operacao de convolugdo ¢ geralmente aplicada em mais de
um eixo, pois geralmente os dados de entrada da rede estdo organizados em grade. Para uma

imagem / e um kernel K, temos no pixel (i, j) da imagem resultante,
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UG = D Y 16nmK(E —m,j —n) (19)

Como a convolucao ¢ uma operagdo comutativa, podemos escrever a equacao acima

Ccomo:
KD = Y D 1 =m,j—wK(m,n) (20)

Em aplicag¢des envolvendo CNN, ndo ¢ usual empregar esta propriedade devido a
fatores inerentes ao processo de aprendizado da rede. Ao invés disso, ¢ implementada a fungao

correlagdo cruzada:
K * D, ) = 221(1' +m,j + n)K(m,n) 21
m n

Para exemplificar a dindmica do processo de convolucdo, vamos considerar o sinal em
uma dimensdo da Figura 11(a) (que pode ser entendido como uma linha de uma imagem em

escala de cinza), bem como o kernel da Figura 11(b), e realizar a convolugao entre eles:

Figura 11 (a) Sinal a ser convoluido com o kernel. (b) Kernel

A Figura 12 ilustra o primeiro e o segundo passo da convolugao.

Passo 1: (1).(D+ (D.(-D)+ (-1).(1) =-1
Passo2: (1).()+ (-1).(-1)+ (1).(1) =3
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(a) ®)

Figura 12 (a) Primeiro passo da convolucio. (b) Segundo passo da convolucio

A Figura 13 mostra o resultado da convolug¢ao, apos o kernel percorrer todo o sinal.

-1

1 E N B

4

11i.| : i

Figura 13 Resultado da convolucio
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Podemos notar no sinal resultante obtido pela convolugdo que seu valor maximo ¢ 3 e,
esse valor ocorre exatamente quando o padrdo representado pelo kernel aparece da mesma
forma no sinal original, ou seja, esse kernel busca reconhecer o padrio [1, —1, 1]. E exatamente
1sso que ocorre na camada de convolugdo de uma CNN, onde cada mapa de ativagdo da camada
serd responsavel por buscar/reconhecer determinado padrao da imagem, como, por exemplo,
borda horizontal, borda vertical, circulos, diagonais etc. Esse reconhecimento se dé através da
atualizacdo dos coeficientes do kernel.

A Figura 14 mostra o procedimento quando trabalhamos com fung¢des 2-D, como por

exemplo, imagens:

—

4{9_.5?! 0[(1 __&3536

27121 213 46|25
1 K

Figura 14 Convolucio utilizando funcdes 2-D

Aqui nesse ponto podemos notar uma das vantagens das CNN frente as RNA: para
sabermos o valor que determinado neurdnio ird assumir, ndo precisamos dos valores de todos
os neuronios da camada anterior, mas apenas dos neurdnios envoltos pelo kernel. Isso faz com

que diminua o nimero de conexdes entre as camadas. A Figura 15 ilustra esse fato.
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(b)

Figura 15 (a) Estrutura de uma CNN com conectividade esparsa. (b) Estrutura de uma RNN
tradicional completamente conectada

Podemos expressar a convolucao também como uma multiplicagdo de matrizes,

onde, por exemplo, expressamos a convolugdo da Figura 14 como mostrada na Figura 16.

A C
012|0]1}3|]0]0]|0]|0 35
O BRI O B 0 | 0 | O " ) 46 - 35|36
010|109 ]|2|0]|1]|3]|0 36 46|25
0(0|j0|0O|0|2]|0|17]|3 25

Mjlon Wi o|o|(&A|=|0O

Figura 16 Convolu¢io mostrada como multiplicacio de matrizes
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3.2.2 Camada Batch Normalization

A camada Batch Normalization soluciona um problema onde, durante o treinamento
da rede, as mudancgas dos pardmetros da rede causam mudancas na distribuicao das ativagdes
da rede nas camadas ocultas da rede. Este problema, definido como “Mudanga de covariancia
interna”, ¢ solucionado através de uma etapa de normalizacao que corrige a média e a variancia
da saida da camada anterior. O Batch Normalization permite taxas de aprendizado maiores e
contribui na normaliza¢do do modelo, sendo que em redes que utilizam essa camada, a camada
de Dropout pode deixar de ser utilizada ou ter sua influéncia reduzida.

Para centralizar e normalizar as entradas, o algoritmo necessita estimar a média e o
desvio padrao de cada uma delas, para isso, sdo utilizadas informagdes advindas de um
subconjunto amostral das entradas, conhecido como mini-batch, por isso o nome Batch

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

o (22)

i=1

1o (23)
oh=— > (O - )’
Mmp 4
i=1

o x®—pp (24)

xy = ——

Joi +e€
z(i) = yxg) +p (25)

onde, up ¢ a média empirica avaliada sobre o mini-batch B inteiro, og € o desvio padrao
empirico também avaliado sobre todo o mini-batch, mg € o nimero de instancias do mini-batch,
xg ) representa a imagem centralizada e normalizada, y € o pardmetro de escala da camada, 8 ¢
o parametro de deslocamento da camada, € representa uma constante pequena para evitar

divisdo por zero e z(i) representa a saida da operagdo batch normalization.
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3.2.3 Camada de Unidades Lineares Retificadoras

Em RNA tradicional ¢ comum o uso da fung¢do de ativacao sigmoide. Em CNN, porém,

¢ mais usual utilizar a fungdo ReLu, definida por:

f(x) = max(0, x) (26)

pois fungdes como a sigmoide e a tangente hiperbolica tornam o processo de treinamento da
rede mais lento, uma vez que seus gradientes sdo fracos apds determinados valores de potencial

de ativagdo, u. O grafico da ReLu e sua derivada estdo mostrados na Figura 17.

= Rall
—— Derivada
1.0 -
0.5
0.0 -
-0.5
—].D = [ i i i i i
-2.0 1.5 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

Figura 17 Funcio de ativacdo ReLu e sua derivada
3.2.4 Camada de Pooling (ou sub-amostragem)

A camada de Pooling, também chamada de camada de sub-amostragem, tem como
objetivo diminuir a sensibilidade da rede a pequenas alteracdes da imagem, como uma pequena
rotagdo, ou translagdo.

Um procedimento comum para o Pooling ¢ conhecido como pool méximo (ou Max-
Pooling). No Max-Pooling, uma unidade de Pooling simplesmente gera a ativagdo maxima na

regido de entrada 2x2, conforme ilustrado nas Figura 18 e Figura 19.
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Podemos notar que a operacdo de Pooling reduz a dimensao na sua saida. A dimensao

da saida € controlada pelo tamanho da mascara e pelo passo (stride) dado por essa mascara.

Saida da camada de convolucio
Max-Pooling

Do
o0 I

Figura 18 Operacio Max-Pooling

A Figura 19 mostra a operacdo de Max-Pooling utilizando exemplo numérico:

-
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|~ | =N
o |=|=1|w
== |p3] = |
~J
o)

Figura 19 Operacio Max-Pooling utilizando exemplo numérico

3.2.5 Camada de Convolucio Transposta (ou sobre-amostragem)

A convolucido transposta ¢ uma operagdo matematica cuja finalidade ¢ realizar a sobre-
amostragem da rede. Seu uso ¢ necessario para que as imagens possam retornar para seu
tamanho original, recuperando informacdes perdidas, uma vez que foram reduzidas na etapa de
sub-amostragem.

Tomando como exemplo a operacdo realizada na Figura 16, a convolugdo ¢ uma

multiplicagdo de matrizes que resultou em um vetor (4x1):

Aax9)XBox1) = Crax1) (27)

A convolugio transposta ¢ usada para, a partir de uma matriz (4x1) e um kernel (4x9)

retornar para uma matriz (9x1).
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(AT)(9x4)- vec(l)(4x1) = E(ox1) (28)

A Figura 20 ilustra a operagao realizada durante a deconvolucao:
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Figura 20 Operacio de deconvolucio ou sobre-amostragem

3.2.6 Camada de Classificacao

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

A funcdo Softmax também ¢ um tipo de fungdo Sigmoide, mas ¢ til quando tentamos
lidar com problemas de classificacdo. A fungdo Sigmoide como vimos anteriormente ¢ capaz
de lidar com apenas duas classes. A funcdo Sofimax transforma as saidas para cada classe para
valores entre 0 e 1 e divide pela soma das saidas. Isso essencialmente d4 a probabilidade de a
entrada estar em uma determinada classe.

Seja x a ativag@o dos nos, W o vetor de pesos e b o bias da camada conectada a camada
Sofmax, como mostrado na Figura 21. O valor de ativacdo a da entrada da camada Softmax ¢

dado pela equagao:
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a; = Z xiWi,j + bi (29)

XeLYos
'
&)

Figura 21 Funcio Softmax

A probabilidade p de a ¢ dada por:

e® (30)

pi=W—yi

A partir desses resultados, a classe estimada 1 serd aquela com maior probabilidade.
1 =argmax (p;) (€2))

3.2.7 Camada Dropout

Uma forma de evitar o overfiting da rede ¢ utilizando uma camada de Dropout. Durante
o treinamento, as unidades possuem uma probabilidade p de ndo serem desativadas. As

unidades desativadas ndo participam da rede, como mostra na Figura 22.
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Figura 22 Ilustracio da acdo da camada Dropout. (a) Rede e suas conexdes. (b) Resultado da aplicacio
do Dropout

A desativacdo destes neurdnios ¢ temporaria e aleatoria, feita somente durante a fase
de treinamento da CNN. Ao final os neurénios que foram desligados tém seus parametros

reajustados, multiplicando seus pesos w pela probabilidade p.

3.3 PROCESSO DE TREINAMENTO DE UMA REDE CONVOLUTIVA

Na Secao 3.1.3 foi mostrado que existem 2 tipos de treinamentos para redes neurais, o
treinamento supervisionado e o treinamento ndo-supervisionado. Em CNN ¢ utilizado o
treinamento supervisionado, ou seja, para cada padrao de entrada, existe uma saida desejada.
Durante o processo de treinamento da rede a saida produzida por ela ¢ comparada com a saida
desejada e, havendo diferenca entre as duas, um erro € produzido. Apds a deteccao desse erro
os parametros da rede serdo ajustados de forma a minimizar esse erro. O algoritmo responsavel
por minimizar esses erros foi mencionado na Secgdo 3.1.4, algoritmo Backpropagation.

O algoritmo Backpropagation opera da camada de saida da rede em direcao a camada
de entrada, propagando o erro durante seu caminho. Como as func¢des de ativagcdo de cada
camada sdo derivaveis, o algoritmo utiliza-se da regra da cadeia para computar a derivada do
erro em relagdo aos pardmetros (pesos sinapticos) da rede tendo apenas o valor do erro na
camada de saida da rede. Considerando uma rede com n camadas, a atualizacdo dos pesos

sinapticos ¢ feita através das equagdes abaixo:

oF B
s = (4= 7)g (@)
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Wi+ 1) = WO +n. 6070

Wi+ 1) = Wit ©) + .60 Y2

Wii(t +1) = Wi(t) + 1.6/ x;

Vale salientar nesse ponto que, para melhorarmos o desempenho de uma rede neural
ndo basta acrescentarmos mais camadas em sua arquitetura, pois o seu processo de
aprendizagem pode se tornar extremamente lento e, consequentemente, ndo satisfatorio. Isso
acontece devido ao fato de precisarmos da derivada da fungao de ativagdo e, quando colocamos
varias camadas, a derivada da funcdo resultante serd extremamente pequena (quase nula). Esse
fato pode ser observado na Figura 23, onde o grafico em azul representa a fungao sigmoide, o
grafico em verde representa a fun¢ao resultante quando colocamos duas camadas, o grafico em
vermelho representa a fungao resultante quando colocamos trés camadas e, por fim, o grafico
em ciano ¢ o resultado de quatro camadas. Podemos perceber pelo grafico que ao trabalharmos
com mais de duas camadas a derivada da funcdo resultante ¢ muito pequena e,

consequentemente, a atualizagao de pesos sinapticos ocorrerd de forma muito lenta.

Figura 23 Comportamento da funcio Sigmoide em redes com uma, duas, trés e quatro camadas
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Para melhorarmos o treinamento de uma CNN outros métodos sdo utilizados, como,

por exemplo, utilizar algoritmos que possuam taxa de aprendizagem adaptativa. Esses métodos

sdo apresentados a seguir.
3.3.1 Métodos de Otimizacao utilizados no treinamento

Nesse topico serdo apresentados os métodos de otimizacao utilizados nesse trabalho,
sdo eles: Gradiente Descendente Estocastico com Momentum (SGDM), Propagacdo de raiz
quadrada média (RMSProp) e ADAM (termo derivado da estimagdo de momento adaptativa).

Quando treinamos uma CNN, essencialmente o que fazemos ¢ procurar parametros
que minimize uma determinada funcdo de perda (Loss function). O valor dessa fun¢do nos da
uma medida do quao perfeito ¢ o desempenho de nossa CNN para um determinado conjunto de
padrdes.

Considerando uma rede que possua apenas dois parametros (na pratica esse numero

gira em torno de milhdes ou bilhdes), uma possivel funcdo de perda pode se parecer como a

mostrada na Figura 24.
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Figura 24 Funcio de perda (Loss function) de uma rede

Ao realizar o treinamento de uma rede, o objetivo € encontrar os valores de 6, ¢ 6,
no qual a funcdo de perda seja minima. Como os pesos sinapticos de uma rede sao inicializados
de forma aleatdria, um possivel caminho seria o mostrado na Figura 25 a seguir, onde os pesos
da rede sdo iniciados aleatoriamente no ponto A e segue, através do gradiente descendente (ou

seja, sempre no sentido oposto ao sentido de crescimento maximo), até o ponto B (ponto de

minimo).
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Figura 25 Trajetdria percorrida pelos pesos sindpticos desde sua inicializacio aleatéria até alcancar o
minimo da funcio de perda

Através do gradiente da fungdo nds decidimos para qual sentido devemos caminhar
com a atualizagdo dos pesos sindpticos da rede, falta decidir o tamanho do “passo” que sera
dado entre duas atualizagdes. Esse “passo” ¢ determinado pela taxa de aprendizagem da rede.
A escolha da taxa de aprendizagem ¢ uma etapa muito importante em treinamento de CNN,
pois se escolhermos um valor muito alto podemos ultrapassar o minimo da fun¢do de perda e
continuar saltando através das adjacéncias, como mostrado na Figura 26 , sem nunca chegarmos

no minimo. Por outro lado, se escolhermos valores de taxa de aprendizagem muito pequenas

podemos tornar o processo de aprendizagem extremamente lento.
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Figura 26 Trajetéria percorrida pelos pesos sindpticos utilizando uma taxa de aprendizado grande
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Dois problemas surgem quando usamos o método do gradiente descendente. Podemos
ficar preso em um minimo local ou podemos ficar preso em um ponto de sela (Saddle point),
pois nesses dois pontos o gradiente ¢ nulo, ou seja, ndo temos atualizacdo dos pesos sinapticos
darede e consequentemente a rede entende que encontrou os valores 6timos de pesos. Um ponto

de minimo local e um ponto de sela pode ser visto na Figura 27.

Ponto de Sela

Figura 27 Ilustra¢do de um ponto de minimo local, global e um ponto de sela

Uma maneira de ajudar o gradiente escapar desses pontos ¢ utilizando o Gradiente
Descendente Estocéstico (Stochastic Gradient Descent — SGD).

No gradiente descendente tradicional todos os padrdes sdo processados em um Unico
lote para formar a funcao de perda, ja no SGD lotes menores (mini-batch) sdo estocasticamente
escolhidos para achar o gradiente da fungao de perda apenas daquele lote.

Para otimizar o treinamento da rede podemos utilizar algoritmos com taxa de
aprendizagem adaptativa. Serdo descritos os trés algoritmos que foram utilizados nesse
trabalho: Gradiente descendente Estocastico com Momentum (Stochastic Gradient Descent
with Momentum— SGDM), Propagacao de Raiz Quadrada Média (RMSProp) e Estimacgdo de
Momento Adaptativo (ADAM).

O SGDM adiciona um novo parametro que permite controlar a velocidade das

mudancgas nos pesos sinapticos da rede. Nesse método, em vez de usar apenas o gradiente da
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etapa atual para saber a direcdo de atualizacdo, o0 Momentum também acumula o gradiente de

etapas anteriores para determinar a dire¢do a seguir. Formalmente, tem-se:
WE+1) =W +a(W@) -W(E—1))+ nVj(W () (36)

onde a ¢ definida como taxa de momentum, ] (W) ¢ a perda calculada para um determinado
mini-batch e 1 € a taxa de aprendizagem da rede.

O algoritmo SGDM usa uma Unica taxa de aprendizado para todos os parametros
treindveis da CNN. Outros algoritmos de otimizac¢do tentam melhorar o treinamento da rede
usando taxas de aprendizado que sdo diferentes para diferentes pardmetros € que podem se
adaptar automaticamente a funcao de perda que esta sendo otimizada. O algoritmo RMSProp ¢
um desses algoritmos. Ele mantém uma média mével dos quadrados elementares dos gradientes

de parametro,

v(t) = Bo.v(t— 1) + (1 — B2)- [V/ (W (£)]? (37)

onde, 3, ¢ a taxa de decaimento da média mével e v(t) € o vetor das médias dos quadrados
dos gradientes no tempo t. Valores comuns da taxa de decaimento sdo 0,9; 0,99 e 0,999. Os

comprimentos de média movel correspondentes dos gradientes quadrados sdo iguais a

1 (38)
1-5;

isto ¢, 10,100 e 1000 atualiza¢des de parametros, respectivamente. A atualizacdo dos pesos

da rede segue a formula:

W(t+1) = W) - LHW(W@) (39)

Jo(t)

O algoritmo de otimizacio ADAM utiliza uma atualizagdo de parametros que ¢
semelhante a RMSProp, mas com um termo de momentum adicionado. Esse algoritmo mantém

uma média mével de elementos dos gradientes dos pardmetros e seus valores quadrados,
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m(t) = pr.m(t — 1) + (1 = BHVJ(W (D)) (40)

v(t) = vt — 1) + (1 = B). [V](W(D)]? (41)

onde: m(t) ¢ o vetor das médias dos gradientes no tempo t, v(t) ¢ o vetor das médias dos
quadrados dos gradientes no tempo t, VJ(W (t)) ¢é o gradiente da fungdo de custo, 8, € o peso
atribuido a média dos gradientes (seu valor sugerido € 0,9) e 3, € o peso atribuido a média dos
quadrados dos gradientes (seu valor sugerido ¢ 0,999).

No entanto, esses valores de m(t) e v(t) sdo enviesados e tendem a mover a solugao
em dire¢do ao zero, principalmente no inicio e quando os valores de f8; e B, sdo proximos de
1. A razdo para isso € que os passos iniciais tendem a direcionar m(t) e v(t) param(t —1) e
v(t — 1) (inicialmente nulos) devido aos altos valores de f; € f5,. Isso torna o crescimento de

m(t) e v(t) lento. Para evitar isso, esses valores s3o corrigidos de acordo com as equagoes:

m(t), = 1111_('?t (42)
v(o), = —1v_(t;t @)

onde: m(t). e v(t). sdo o vetor corrigido das médias dos gradientes ¢ o vetor corrigido das
médias dos quadrados dos gradientes, respectivamente, e 5, B5 significa o peso elevado ao

numero de épocas. A atualizagdo dos pesos da rede segue a formula:

77 (44)

NEIOMET: (L)

Wit+1)=WwW(t) —

3.3.2 Métodos de Regularizacao

Nesse topico serdo apresentados os métodos de regularizacao utilizados nesse trabalho
a fim de evitar o overfiting, sao eles: Dropout e regularizagio L2.

Uma CNN pode possuir uma quantidade de pardmetros ajustaveis (pesos sinapticos)
na ordem de milhdes, isso faz com que uma CNN seja capaz de descrever quase qualquer

conjunto de dados de tamanho determinado. No entanto, mesmo que o modelo obtido pela rede
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esteja de acordo com os dados disponiveis, isso ndo o torno necessariamente um bom modelo.
Isso pode significar apenas que a rede funciona bem para os dados existentes, mas nao
conseguird generalizar para novas situagdes. O verdadeiro teste para saber se um modelo de
rede realmente generalizou ¢ observar o desempenho da rede frente a situagdes ao qual ela
nunca foi apresentada.

A situagdo descrita no paragrafo anterior chamamos de Overfiting, que é quando a rede
se adapta muito bem aos dados com os quais foi treinada, porém nao generaliza bem para novos
dados. Uma das causas para o overfiting ¢ quando temos poucos padrdes para realizar o
treinamento da rede, sendo assim a rede “decora” os padrdes ao invés de aprendé-los. No
presente trabalho o conjunto de dados contém 247 imagens, sendo 50% (123 imagens)
utilizadas para realizar o treinamento. Devido ao baixo nimero de imagens para treinamento
certamente o problema de overfiting se faz presente.

Para evitarmos o overfiting é realizado a chamada Regularizacao, e dentre os métodos
existentes utilizamos Dropout e Regularizagdo L2, bem como os dois atuando conjuntamente,
que aqui chamaremos de Dropout+L.2.

Conforme visto na Secao 3.2.6, Dropout consiste em uma camada acrescentada a rede,
onde durante o seu processo de treinamento existe uma probabilidade p de um neurdnio nao ser
desativado.

Por outro lado, a técnica de Regularizacdo L2 (também conhecida como decaimento
de peso) consiste em adicionar um termo extra a funcao de custo que deve ser minimizada da
rede como forma de penalizagao do termo. A funcao de custo para a rede neural da Figura 9 foi

apresentada na Secao 3.1.4:

1 e 4s)
E00 =5 (400 - (k)
j=1
Ao adicionar o termo extra a fung¢ao fica:
(46)

E(k) =

N| =

D (40 -7 ®) 4 23w

onde A ¢ o parametro de regularizagao da rede neural e p ¢ o nimero de padrdes

disponiveis para o treinamento da rede.
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3.4 SEGMENTACAO SEMANTICA

J4

A segmentacdo ¢ essencial para tarefas de andlise de imagens. A segmentacdo
semantica descreve o processo de associar cada pixel de uma imagem a um rétulo de classe
(como ‘flor’, ‘pessoa’, ‘estrada’, ‘céu’, oceano’ ou ‘carro’). A Figura 28 mostra um exemplo

de uma rede utilizada para realizar a segmentacao semantica.

Figura 28 Exemplo de uma CNN utilizada para realizar segmentacio seméntica

Conforme pode ser observado esse tipo de arquitetura faz uso tanto da etapa de sub-
amostragem como da etapa de sobre-amostragem, sendo elas, nesse caso mostrado,
espelhamento uma da outra.

Diversas sdo as aplicacdes para segmentacdo semantica, as quais podemos destacar:

1. Inspecdo industrial;

2. Classificacao de terreno visivel em imagens de satélites;

3. Analise de imagens médicas.

Nesse trabalho trés propostas de rede semanticas foram investigadas, todas com o
objetivo de realizar a segmentacao da regido pulmonar, ou seja, estaremos interessados em

rotular os pixels da imagem em duas classes: ‘lung’ ou ‘background’.
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4 METODOLOGIA

Na Figura 29 mostra-se um diagrama em blocos da metodologia utilizada para a

realizacdo da pesquisa proposta, tendo em vista a segmentagao da regido do pulmao.

CONFIGURACAO DO , PROPOSTA DE
AMBIENTE DE —»PR'iP;&CEESE‘D‘I AD“IEI 0] 1;'0 >/ ARQUITETURAS/REGULARIZACAO
TRABALHO /TREINAMENTO
v
REALIZACAO DOS

EXPERIMENTOS

— OBTENCAO DAS A OBTENCAO DOS

EoNEnTADA [ METRICAS " LPEEE e RESULTADOS E
FINAIS ESCOLHA DO MELHOR

Figura 29 Diagrama de blocos da metodologia utilizada para realizacido da tarefa de segmentacio da
regido do pulméo

4.1 CONFIGURACAO DO AMBIENTE DE TRABALHO

Para este trabalho, foi utilizado um computador com sistema operacional Windows 10,
um processador Intel Core 17-8700 CPU @ 3.20GHz 3.19GHz, 16GB de memoria RAM e uma
GPU NVIDIA GeForce GTX 1070 com 8GB de memoria dedicada.

Para o desenvolvimento da pesquisa, pré-processamento da base de dados e simulagao

das redes convolutivas, foi utilizado o software MATLAB R2018b.

4.2 PRE-PROCESSAMENTO DA BASE DE DADOS

A base de dados utilizada nesse trabalho ¢ a JSRT - Japanese Society of Radiological
Technology (Shiraishi et al., 1999). Esta base contém 247 imagens de radiografia toracica, com
seus respectivos padrdes ouros de segmentacao da regido pulmonar, sendo que 154 imagens
possuem um Unico nodulo e as outras 93 imagens ndo apresentam nodulo algum. Todas as
imagens da base de dados estdo em nivel de cinza e possuem tamanho de 2048x2048 pixels. A
Figura 30 mostra dois exemplos de imagens da base de dados, sendo uma com nodulo e a outra

sem nodulo.
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@ (®)

Figura 30 Exemplos de radiografias toracicas da base de dados. (a) Imagem com um nédulo (b)
Imagem sem nédulo

O padrao ouro das imagens de radiografia apresenta separadamente os pulmdes
esquerdo e direito, de tal forma que, para realizar o treinamento da rede convolutiva, foi
necessario realizar a soma das imagens contendo pulmio esquerdo com seu correspondente
pulmao direito. A Figura 31 mostra os respectivos padrdes ouros das imagens acima, apds a

realizagdao da soma das imagens contendo o pulmao esquerdo e direito.

(@ ®)

Figura 31 Exemplo de padrio ouro das imagens da figura anterior. (a) Padrao ouro da Figura 30(a).
(b) Padrao ouro da Figura 30(b)

Por questdes de limitagdo de memoria do hardware, foi necessario o

redimensionamento de todas as imagens, bem como de seus respectivos padrdes ouro, para
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512x512 pixels. O redimensionamento das imagens foi realizado através da fungao imresize()

do MATLAB.

A Figura 32 mostra o procedimento descrito acima, referente ao redimensionamento

das imagens de entradas. A Figura 33 ilustra o mesmo procedimento para as imagens do padrao

(a)

Figura 32 Ilustracio do procedimento de redimensionamento das imagens de entrada da rede. (a)
Imagem 2048x2048. (b) Imagem apés o redimensionamento, em tamanho 512x512

u | n m
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©

ouro.

(b)

Figura 33 Ilustracdo do procedimento de soma e redimensionamento das imagens padrao ouro. (a)
Imagem contendo o pulmio esquerdo e o direito, separadamente. (b) Imagem resultante da soma das
duas imagens, em tamanho 2048x2048. (c) Imagem resultante do redimensionamento, em tamanho
512x512

Depois de redimensionadas, o préximo passo foi a divisdo das imagens em 3
conjuntos: treinamento, validagdo e teste, na seguinte proporcao: 50%, 25% e 25%, conforme

a Figura 34.



BASE DE DADOS (247 IMAGENS
DE RADIOGRAFIA TORACICA)

h 4
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r

CONJUNTO DE
TREINAMENTO (50%)

CONJUNTO DE VALIDAGCAO
‘ (25%)

CONJUNTO DE TESTE (25%)

Figura 34 Divisdo da base de dados em treinamento, validacio e teste
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Na tarefa de divisao das imagens em treinamento, validacao e teste foram consideradas

tanto imagens sem noédulo como imagens com nodulo em cada um dos conjuntos, mantendo-se

a propor¢do, de forma a se manter a representatividade de ambos os tipos de imagens. Por

exemplo, para a determinacao do conjunto de treinamento foram consideradas 50% das imagens

sem nodulo mais 50% das imagens com nodulo. Na Figura 35 esta mostrado a divisdo adotada

para no procedimento.

TOTAL: 247 IMAGENS

154 COM NODULO 93 SEM NODULO
39 PARP‘; 30 PARA TESTE 4T PARA 23 PhR.’-‘h 23 PARA
76 PARA TREINAWMENTO (30%) VALTDACAOQ (25%) TEEINAMENTOVAILTDACA(L TESTE
23%) 2 {50%) (25%) 23%)

Figura 35 Procedimento para divisdo da base de dados em treinamento, validacgio e teste

4.3 PROPOSTA DAS ARQUITETURAS DE REDES CONVOLUTIVAS

Para a tarefa de segmentagdo da regido pulmonar de uma imagem toracica, sdao

propostas 3 arquiteturas de redes convolutivas. Cada arquitetura foi investigada com os métodos

de regularizacdo L2 e Dropout, bem como com os dois métodos atuando simultaneamente.

Também foi investigado a aplicagdo de trés métodos distintos de otimizacdo: Gradiente

descendente estocastico, RMSPROP e ADAM. No total, foram realizadas 27 simulagdes para

se chegar na melhor CNN para a tarefa. A Figura 36 ilustra o fato descrito.
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Figura 36 Metodologia para a escolha da melhor arquitetura, melhor método de regularizacio e
melhor técnica de treinamento para realizacdo da tarefa de segmentacio pulmonar. A escolha sera
feita através do desempenho no conjunto de validacio.

A associacdo entre configuracdes de redes, método de regularizacdo e método de
otimizacdo sera avaliada através do desempenho no conjunto de validagdo. Apos ser obtida a
combinagdo que resultar na melhor performance, o desempenho da mesma serd avaliado através
de validagdo cruzada de 5 pastas, conforme mostrado na Figura 37, utilizando o conjunto de
treinamento e de teste. A partir dessa avaliacdo serdo obtidos valores médios e valores de
desvios padrdes, para as 5 pastas e para cada métrica a ser utilizada. Na primeira etapa da
validagdo cruzada 80% das imagens sdo usadas para realizacdo do treinamento da rede (Pasta
1 —Pasta 4) e 20% das imagens usadas para realizar o teste da rede (Pasta 5). Esse procedimento
se segue em mais 4 etapas (segunda etapa — quinta etapa), de tal forma que todas as imagens

passem pelo conjunto de teste em apenas uma das etapas.
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TOTAL: 247 IMAGENS

TREINAMENTO: 50% - 123 TESTE: 25% - 62 VALIDAGAO: 25%
IMAGENS IMAGENS - 62 IMAGENS

< <

CONJUNTO UTILIZADO PARA VALIDACAO CRUZADA

PARTE 1 PARTE 2| PARTE3 PARTE4 | PARTE 5 F’;‘g:ga
PARTE 1 PARTE 2| PARTE 3 ‘ PARTE4 PARTES 52?:::3
PARTE 1 PARTE 2| PARTE 3 | PARTE 4  PARTE 5 ngzga
PARTE 1 iPARTE 2| PARTE 3 | PARTE4 PARTES5 ‘i;‘;;;
PARTE 1 PARTE 2| PARTE 3 | PARTE4 | PARTE 5 Eg;f

Figura 37 Processo de validagdo cruzada da rede

A primeira arquitetura (CNN-1) proposta ¢ uma rede semantica, cujo objetivo ¢ obter
uma imagem de saida com dimensdes idénticas & imagem de entrada, porém contendo a
segmentacao das regides correspondentes aos pulmoes esquerdo e direito. Essa rede ¢ composta
por 48 camadas. Como toda rede semantica, ¢ composta de camadas de sub-amostragem
seguidas de camadas de sobre-amostragem. Inicialmente, a rede contém 4 modulos de sub-
amostragem. Cada modulo contém uma 2x (operagao de convolugio, mais uma operagdo ReLu,
mais uma operacao de batch normalization), seguidas da operacdo de maxpooling. Na primeira
camada de sub-amostragem foram utilizados 32 mapas de caracteristicas e nas demais camadas
64 mapas, sendo esse numero de mapas obtidos através de testes para se chegar na melhor
quantidade. Todos os filtros da camada de convolugdo sdo de tamanho 3x3 e utilizou-se
preenchimento com zeros nas bordas. Todos os filtros utilizados na subamostragem sdo de

tamanho 2x2 com passos horizontal e vertical igual a 2. Sendo assim, ap6s passar pela camada
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de convolugdo a imagem continuard com a dimensao de entrada e apds passar pela camada de
sub-amostragem seu tamanho serd reduzido por um fator de 2 tanto na horizontal quanto na
vertical. Em seguida seguem 4 camadas de sobre-amostragem, para que assim a imagem
recupere informagodes perdidas nas etapas anteriores e possa retornar ao seu tamanho original.
Em todas as etapas de sobre-amostragem serdo utilizados filtros 4x4, passos horizontais e
verticais igual a 2. Nas trés primeiras camadas de sobre-amostragem usou-se 64 mapas € na
quarta camada usou-se 32 mapas de caracteristicas. Posteriormente, a imagem passard por uma
convolu¢ao 1x1, onde seu volume passard a valer 2 (lung e backgroung). Por fim, a camada de
classificagdo, através da funcdo Softmax, classificara cada pixel da imagem como pertencendo
ao pulmao (/ung) ou ao plano de fundo da imagem (background). A CNN-1 esta mostrada na
Figura 38.
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Figura 38 Primeira arquitetura (CNN-1) proposta — Rede Direta
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A segunda arquitetura (CNN-2) também ¢ uma rede direta, porém possui camadas de
convolucdo, Batch e ReLu entre suas camadas de convolugdo transposta, totalizando 72
camadas em sua estrutura. As camadas ReLu adicionadas entre as etapas de convolugdo
transposta devem conferir maior nao-linearidade e capacidade de abstragdo durante cada etapa

de sobre-amostragem. A CNN-2 estd mostrada na Figura 39.
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Figura 39 Segunda arquitetura (CNN-2) proposta — Rede Direta

A terceira arquitetura (CNN-3) ¢ uma rede aplicando grafos aciclicos direcionados
(DAG). Nesse tipo de arquitetura as informagdes das etapas iniciais, de sub-amostragem, sao
passadas mais adiante para as etapas finais, de sobre-amostragem. (Ronneberger, Fischer, &

Brox, 2015) utilizam essa técnica para realizar segmentacao em imagens meédicas, enquanto
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(Miyagawa, Costa, Gutierrez, Costa, & Filho, 2019) a utilizam para realizar deteccdo de
bifurcacdo vascular em imagens [IVOCT. As informagdes que sdo passadas das camadas iniciais
sdao ligadas as informagdes contidas nas camadas finais de sobre-amostragem e, como as
mesmas possuem as mesmas dimensionalidades, poderdo ser conectadas sem que nenhum

ajuste de tamanho se faca necessario. A arquitetura da CNN-3 esta mostrada na Figura 40.
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Figura 40 Terceira arquitetura (CNN-3) proposta — Grafo Aciclico Direto

4.4 EXPERIMENTOS

As trés arquiteturas foram investigadas com trés tipos de regularizacao e trés tipos de

algoritmos de otimizagao, utilizando sempre o mesmo conjunto de treinamento e validagdo. Os
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rede foram ajustados

experimentalmente. A Tabela 2 mostra os valores utilizados nos experimentos.

Tabela 2 Parametros utilizados na etapa de treinamento da rede

InitialLearnRate () 1073
LearnRateDropFactor 0,1
LearnRateDropPeriod 30

MiniBatchSize 1
MaxEpochs 50
SquaredGradientDecayFactor (3;) 0,999
GradientDecayFactor (f3,) 0,9
Momentum (o) 0,9
Epsilon (¢) 1078
L2Regularization (\) 107*

Todos os experimentos serdo realizados com imagens de entrada 512x512.

4.5 METRICAS DE DESEMPENHO DAS REDES

A seguir definiremos as métricas que foram utilizadas para avaliagdo do desempenho

das redes convolutivas. Essas métricas permitirdo, ndo apenas comparar o desempenho das

arquiteturas propostas nesse trabalho, como também a comparacdo do desempenho dessas

arquiteturas com outros resultados obtidos na literatura.

A Figura 41 mostra o diagrama de Venn, onde o circulo em azul representa o padrao

ouro e o circulo em amarelo representa a predicdo da CNN. Estabelecendo que os valores

positivos dizem respeito ao pulmao e os negativos dizem respeito ao background, podemos

definir o seguinte:

1. FN (Falso negativo) - sdo os pixels que fazem parte da regido pulmonar, mas

que foram erroneamente classificados pela CNN como background,

2. TP (Verdadeiro Positivo) — sdo os pixels que fazem parte da regido pulmonar,

e foram corretamente classificados pela CNN como pertencendo a regido

pulmonar;
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3. FP (Falso Positivo) — s@o os pixels que fazem parte do background, mas que
foram erroneamente classificados pela CNN como pertencendo a regido
pulmonar;

4. TN (Verdadeiro Negativo) — sdo os pixels que fazem parte do background, e

foram corretamente classificados pela CNN como pertencendo ao background.

Padrdo ouro Predi¢do da arquitetura

FP

TN

Figura 41 Diagrama de Venn

De acordo com as defini¢des acima, espera-se que TP e TN possuam valores altos e
FP e FN possuam valores baixos.

Sendo assim, as métricas utilizadas podem ser definidas como:

A acurdcia indicara a propor¢do de pixels classificados corretamente em cada uma

das classes do problema:

(TP7:I—PFN) + (TNT-I]-V FP) *7

2

acuracia =

A acuracia global indicard a proporc¢ao de pixels classificados corretamente,

independentemente da classe pertencente:

TP + TN (48)
TN + FN + TP + FP

acuracia global =
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A métrica IOU (intersection over union), ou coeficiente de Jaccard, penaliza a
classificagdo incorreta dos pixels ou como pulmao (FP) ou como background (FN), sendo dada

por:

ulmao = e (49)
p ~TP+FN + FP
TN (50)
background = TN T FN £ FP
ulmao + background 51
Jaccard (ou I0OU) = P 5 g D

Pode-se utilizar também a IOU ponderada quando houver desproporcionalidade entre

os tamanhos de classes da imagem.

namero de pixels pertecentes a regiao pulmonar

pesoPulmio — (52)

namero total de pixels da imagem

background namero de pixels pertecentes ao background (53)
eso =
P namero total de pixels da imagem

10U ponderada = pesoP*™3° pulmio + pesoPdkdround packground (54)

O Coeficiente Dice mede a propor¢ao de pixels corretamente classificados como

pertencentes a regido pulmonar, penalizando a classifica¢do incorreta:

2TP (55)
2TP + FP + FN

coeficiente Dice =

A métrica Score F1 (BF) indicard o quao bem as bordas de cada classe alinham-se

com as respectivas bordas do padrao ouro:

_ 2.sensibilidade. especificidade (56)

BF =
sensibilidade + especificidade
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onde,
o TP (57)
sensibilidade = TP T FN
e _IN (58)
especificidade = TN T FP

A matriz de confusdo também ¢ uma ferramenta importante referente ao desempenho
de redes, pois ela permite visualizar o desempenho para cada classe no problema
separadamente. Nela constam os quatro valores (FN, TP, FP e TN) discutidos anteriormente.
Para o presente trabalho, constituido de duas classes (lung e background), um exemplo de uma

matriz de confusao ¢ apresentado na Figura 42:

99,82% (TP) 0,1801% (FN)
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(0)
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N
D

6,808% (FP) 93,19% (TN)

— > m>™

PULMAO BACKGROUND

CLASSIFICAGAO REALIZADA PELA REDE

Figura 42 Exemplo de uma Matriz de confusido

As informagdes contidas nessa tabela sao interpretadas da seguinte forma:
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1. 99,82% dos pixels da regido pulmonar (classe /ung) foram corretamente
classificados como sendo dessa classe (TP);

2. 0,1801% dos pixels da regido pulmonar (classe /ung) foram erroneamente
classificados como sendo da classe background (FN);

3. 93,19% dos pixels da classe background foram corretamente classificados como
sendo dessa classe (TN);

4. 6,808% dos pixels da classe background foram erroneamente classificados como

sendo da classe lung (FP).
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5 RESULTADOS OBTIDOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serdo apresentados resultados obtidos para as métricas, bem como a

discussdo para a escolha da melhor arquitetura e sua comparagao com o benchmark.

5.1 SIMULACOES REALIZADAS COM A REDE CONVOLUTIVA CNN1

A primeira simulacao foi realizada na arquitetura CNNI, utilizando o método de
regularizagao Dropout e otimizacdo SGDM. A Figura 43 mostra o comportamento da acuracia

da rede CNN1 durante uma secdo de treinamento, bem como o grafico da funcao de perda.

Loss

Figura 43 Gréficos da acuricia e funcio de perda para arquitetura CNN1, durante uma secio de
treinamento, utilizando regularizacido Dropout e otimizacio SGDM

Nota-se pelo grafico da Acurécia que a medida que as iteragdes estdo ocorrendo, seu
valor tende a se aproximar de 100%, que seria a condi¢do ideal. Pode-se perceber também a
tendéncia da funcdo de perda de se aproximar de zero a medida que as iteragdes acontecem,
que seria também a condi¢do ideal. Esse comportamento ¢ observado também em todas as
outras simulagoes.

A Tabela 3 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 43, durante a fase de valida¢do, enquanto que a Tabela 4 mostra as métricas

obtidas por cada classe (lung e background).
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Tabela 3 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN1, utilizando regularizacdo Dropout
e otimizacio SGDM, na etapa de validacio.

Acurécia Global | Acurécia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice
0,93935 0,95539 0,86247 0,88047 0,52924 0,96375
Tabela 4 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN1, utilizando
regularizacio Dropout e otimizacido SGDM, na etapa de validacgao.
Acuricia Jaccard (I0OU) Score F1
Pulmao 0,99861 0,81398 0,37867
Background 091217 0,91097 0,67981
Na Figura 44 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.
Mormalized Confusion Matrix (%)
90
80

lung

True Class

background

lung

background

Predicted Class

30

120

110

Figura 44 Matriz de confusio para arquitetura CNNI1, utilizando regularizacio Dropout e otimizacio

SGDM

A Figura 45 apresenta um exemplo de segmentacdo realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 43.
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Imagem de entrada da reda Padrdo ouro da imagem Segmentacio obtida peta rede

Figura 45 Segmentacao realizada pela arquitetura CNN1, utilizando regularizacio Dropout e
otimizacao SGDM

O baixo valor da métrica Score F1 na Tabela 3 indica que a borda do padrao ouro nao
esta bem alinhada com a borda da imagem obtida pela CNN. Na Tabela 4 o valor baixo para a
acuracia do Background indica que muitos pixels pertencentes a regido do Background foram
erroneamente classificados como pertencentes a regido do pulmdo. Esse fato pode ser
observado na Figura 45 pelos pontos mais escuros separados da regiao principal do pulmao.

A segunda simulacdo foi realizada na arquitetura CNN1, utilizando o método de
regularizacdo Dropout e otimizacdo RMSProp. A Figura 46 mostra o comportamento grafico
da acuracia da rede CNN1 durante uma se¢do de treinamento, bem como o grafico da fungao

de perda.

W-r-"ﬁ‘r'—v e

Astusaey (%]

Figura 46 Graficos da acuracia e funciio de perda para arquitetura CNN1, durante uma se¢io de
treinamento, utilizando regularizacio Dropout e otimizacio RMSProp
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A Tabela 5 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 46 durante a fase de valida¢ao, enquanto que a Tabela 6 mostra as métricas

obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 5 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN1, utilizando regularizacio Dropout
e otimizacio RMSProp, na etapa de validacio

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,98884 0,98704 0,97450 0,97797 0,96889 0,98698

Tabela 6 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN1, utilizando
regularizacio Dropout e otimizacio SGDM, na etapa de validacio

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,98218 0,96513 0,95721
Background 0,99190 0,98386 0,98058

Na Figura 47 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.

Nomalized Confusion Matrix (%)

80

lung

True Class

background

110

lung background
Predicted Class

Figura 47 Matriz de confusio para arquitetura CNNI1, utilizando regularizacio Dropout e otimizacio
RMSProp
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A Figura 48 apresenta um exemplo de segmentacao realizado pela mesma CNN cujo
treinamento foi mostrado na Figura 46.

o1 =N

Imagem de entrada da rede

Padro ouro da imagem Segmentacao obtida pela reda

Figura 48 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN1, utilizando regularizac¢io Dropout e
otimizacido RMSProp

Pode-se notar que mudando o método de otimizacdo para RMSPROP, as métricas
melhoraram bastante, bem como a imagem segmentada pela rede.

A terceira simulacdo foi realizada na arquitetura CNNI1, utilizando o método de
regularizagao Dropout e otimizagcdo ADAM. A Figura 49 mostra o comportamento grafico da

acuracia da rede CNN1 durante uma se¢do de treinamento, bem como o grafico da fungdo de
perda.
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Figura 49 Graficos da acuracia e funciio de perda para arquitetura CNN1, durante uma se¢iio de
treinamento, utilizando regularizacio Dropout e otimizacio ADAM
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A Tabela 7 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi

mostrado na Figura 49 durante a fase de validagdo, enquanto que a

Acuracia Global

Acuracia

Jaccard

Jaccard Ponderado

Score F1

Dice

0,98763

0,98684

0,95836

0,96477

0,94156

0,98681

Tabela 8 mostra as métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 7 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN1, utilizando regularizacdo Dropout
e otimizacio ADAM, na etapa de validacio

Acuracia Global

Acuracia

Jaccard

Jaccard Ponderado

Score F1

Dice

0,98763

0,98684

0,95836

0,96477

0,94156

0,98681

Tabela 8 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN1, utilizando
regularizacio Dropout eotimizacio ADAM, na etapa de validacio

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,98470 0,94109 0,91736
Background 0,98897 0,97563 0,96576

Na Figura 50 esta a matriz de confusao obtida pela rede.

True Class

background

lung

Nommalized Confusion Matrix (%)

lurng

background

Fredicted Class

a0

80

Figura 50 Matriz de confusio para arquitetura CNNI1, utilizando regularizacio Dropout e otimizacio

ADAM
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A Figura 51 apresenta um exemplo de segmentacao realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostra na Figura 49.

Segmentacao obtida pela rede

Padrio ouro da imagem

Imagem de entrada da rede

Figura 51 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN1, utilizando regulariza¢io Dropout e
otimizacio ADAM

A quarta simulagdao foi realizada na arquitetura CNNI1, utilizando o método de

regularizacdo L2 e otimizacdo SGDM. A Figura 52 mostra o comportamento grafico da

acuracia da rede CNN1 durante uma secdo de treinamento, bem como o grafico da funcao de

perda.

L]
ibraton

T ol

Figura 52 Grificos da acuracia e funcio de perda para arquitetura CNN1, durante uma secio de
treinamento, utilizando regularizacdo L2 e otimizacio SGDM
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A Tabela 9 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 52 durante a fase de validacdo, enquanto que a Tabela 10 mostra as métricas

obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 9 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN1, utilizando regularizagio L2 e
otimizacdo SGDM, na etapa de validacio

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,98591 0,98426 0,95520 0,96143 0,91755 0,98419

Tabela 10 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN1, utilizando
regularizacio L2 e otimizacio SGDM, na etapa de validacio

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,97983 0,93842 0,88707
Background 0,98869 0,97198 0,94803

Na Figura 53 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.

Momalized Confusion Matrix (%)

a0

80

lung

True Class

30
background

lung background
Predicted Class

Figura 53 Matriz de confusio perda para arquitetura CNN1, utilizando regularizacio L2 e otimizac¢io
SGDM
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A Figura 54 apresenta um exemplo de segmentacgdo realizado pela mesma CNN apos

cujo treinamento foi mostrado na Figura 52.

ol (1] o

Imagem de entrada da rede Padriio ouro da imagem Segmentagio oblida pela rede

Figura 54 Segmentacao realizada pela arquitetura CNN1, utilizando regularizacio L2 e otimizacio
SGDM

Na Tabela 10, a métrica Score F1 possui um valor baixo para a classe Pulmao, e isso
se refletiu na segmentacdo da rede, conforme visto na Figura 54, onde uma regido de
Background adjacente a regido do pulmao foi equivocadamente classificada como pertencente
a classe Pulmao.

A quinta simulagdo foi realizada na arquitetura CNNI, utilizando o método de
regularizacdo L2 e otimizagdo RMSProp. A Figura 55 mostra o comportamento grafico da
acuracia da rede CNN1 durante uma se¢do de treinamento, bem como o grafico da fungdo de

perda.
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Figura 55 Graficos da acuracia e funciio de perda para arquitetura CNN1, durante uma se¢iio de
treinamento, utilizando regularizacao L2 e otimizacio RMSProp
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A Tabela 11 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 55 durante a fase de validacdo, enquanto que a Tabela 12 mostra as métricas

obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 11 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN1, utilizando regularizacio L2 e
otimizacio RMSProp, na etapa de validacio

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,98900 0,98732 0,97486 0,97828 0,96758 0,98726

Tabela 12 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN1, utilizando
regularizacio L2 eotimizacio RMSProp, na etapa de validagiao

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,98287 0,96563 0,95634
Background 0,99186 0,98409 0,97881

Na Figura 56 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.

Normmalized Confusion Matrix (%)

a0

80

lung

True Class

30
background

lung background
Predicted Class

Figura 56 Matriz de confusio para arquitetura CNN1, utilizando regularizacio L2 e otimizac¢io
RMSProp
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A Figura 57 apresenta um exemplo de segmentacdo realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 55.

ol 1] N

Imagem de entrada da rede Padrao ouro da imagem Sagmentacho obteda pela reds

Figura 57 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN1, utilizando regularizacio L2 e otimizacio
RMSProp

A sexta simulagdo foi realizada na arquitetura CNNI, utilizando o método de
regularizacdo L2 e otimizagdo ADAM. A Figura 58 mostra o comportamento grafico da

acuracia da rede CNN1 durante uma se¢do de treinamento, bem como o grafico da fun¢do de

perda.
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Figura 58 Graficos da acuracia e funcio de perda para arquitetura CNN1, durante uma seciio de
treinamento, utilizando regularizacio L2 e otimizacdo ADAM
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A Tabela 13 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 58 durante a fase de validacdo, enquanto que a Tabela 14 mostra as métricas

obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 13 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN1, utilizando regularizacio L2 e
otimizacio ADAM, na etapa de validacio

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,98820 0,98645 0,96000 0,96578 0,94189 0,98638

Tabela 14 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN1, utilizando
regularizacio L2 eotimizacio ADAM, na etapa de validacio

Acuracia Jaccard (IoU) Score F1
Pulmao 0,98173 0,94444 0,92125
Background 0,99116 0,97557 0,96253

Na Figura 59 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.

Normalized Confusion Matrix (%)

ag

&0

lung

True Class

background

lung background

Predicted Class

Figura 59 Matriz de confusio para arquitetura CNN1, utilizando regularizacio L2 e otimizacao
ADAM
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A Figura 60 apresenta um exemplo de segmentacdo realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 58.
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Figura 60 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN1, utilizando regularizacio L2 e otimizacio
ADAM

A sétima simulagdo foi realizada na arquitetura CNN1, utilizando o método de
regulariza¢do Dropout+L2 e otimizacdo SGDM. A Figura 61 mostra o comportamento grafico

da acuracia da rede CNN1 durante uma se¢do de treinamento, bem como o grafico da fungdo
de perda.
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Figura 61 Graficos da acuracia e funcio de perda para arquitetura CNN1, durante uma secio de
treinamento, utilizando regularizacdo Dropout+L.2 e otimizacio SGDM
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A Tabela 15 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 61 durante a fase de validacdo, enquanto que a Tabela 16 mostra as métricas

obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 15 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN1, utilizando regularizacio
Dropout+L2 e otimizagdo SGDM, na etapa de valida¢iao

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,93560 0,95270 0,85582 0,87428 0,51559 0,95479

Tabela 16 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN1, utilizando
regularizacio Dropout+L2 e otimizacdo SGDM, na etapa de validacio

Acuracia Jaccard (IoU) Score F1
Pulmao 0,99877 0,80608 0,35548
Background 0,90664 0,90556 0,67571

Na Figura 62 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.
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Figura 62 Matriz de confusio para arquitetura CNN1, utilizando regularizacio Dropout+1.2 e
otimizacao SGDM
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A Figura 63 apresenta um exemplo de segmentacao realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 61.
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Figura 63 Segmentacao realizada pela arquitetura CNN1, utilizando regularizacio L2 e otimizacio
SGDM

Os baixos valores para as métricas foram refletidos na segmentacao obtida pela rede.
Observando a matriz de confusdo, nota-se um alto valor de FP (9,336%), indicando que véarios
pixels pertencentes a classe Background foram erroneamente classificados como pertencentes
a classe Pulmao.

A oitava simulacdo foi realizada na arquitetura CNNI1, utilizando o método de
regularizacdo Dropout+L2 e otimizacdo RMSPROP. A Figura 64 mostra o comportamento

grafico da acuracia da rede CNN1 durante uma se¢do de treinamento, bem como o grafico da

func¢do de perda.

Aty %)

% |

i,
-L\."w‘*.' S it S S .£L"JL o B bl L. L B L L
s L] 000 el

i Ao &

e i

Figura 64 Graficos da acuracia e funciio de perda para arquitetura CNN1, durante uma se¢iio de
treinamento, utilizando regularizacio Dropout+L2 e otimizacio RMSPROP
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A Tabela 17 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 64 durante a fase de validacao, enquanto que a Tabela 18 mostra as métricas

obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 17 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN1, utilizando regularizacio
Dropout+L2 e otimizacdo RMSPROP, na etapa de validaciao

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,98931 0,98860 0,97560 0,97891 0,97327 0,98858

Tabela 18 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN1, utilizando
regularizacio Dropout+L2 e otimizacio RMSPROP, na etapa de validacio

Acuracia Jaccard (IoU) Score F1
Pulmao 0,98669 0,96669 0,96501
Background 0,99052 0,98451 0,98154

Na Figura 65 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.
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Figura 65 Matriz de confusio para arquitetura CNN1, utilizando regularizacio Dropout+L2 e
otimizacio RMSPROP




79

A Figura 66 apresenta um exemplo de segmentacdo realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 64.
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Figura 66 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN1, utilizando regulariza¢io Dropout+L.2 e
otimizacio RMSPROP

As métricas obtidas nessa etapa foram boas, tendo se refletido na boa segmentacao
obtida pela rede, conforme observado na Figura 66.

A nona simulagdo foi realizada na arquitetura CNNI1, utilizando o método de
regularizagao Dropout+L2 e otimizagdo ADAM. A Figura 67 mostra o comportamento grafico
da acuracia da rede CNN1 durante uma se¢do de treinamento, bem como o grafico da fungdo

de perda.
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Figura 67 Graficos da acuracia e funciio de perda para arquitetura CNN1, durante uma se¢io de
treinamento, utilizando regulariza¢io Dropout+L2 e otimizacio ADAM
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A Tabela 19 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 67 durante a fase de validacao, enquanto que a Tabela 20 mostra as métricas

obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 19 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN1, utilizando regularizacio
Dropout+L2 e otimizacdo ADAM, na etapa de valida¢iao

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,98966 0,98818 0,96346 0,96857 0,95279 0,98813

Tabela 20 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN1, utilizando
regularizacio Dropout+L2 e otimizacio ADAM, na etapa de validacio

Acuracia Jaccard (IoU) Score F1
Pulmao 0,98418 0,94971 0,93556
Background 0,99218 0,97722 0,97002

Na Figura 68 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.
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Figura 68 Matriz de confusio para arquitetura CNN1, utilizando regularizacio Dropout+1.2 e
otimizacio ADAM
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A Figura 69 apresenta um exemplo de segmentacao realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 67.
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Figura 69 Segmentacao realizada pela arquitetura CNN1, utilizando regularizacio Dropout+L2 e
otimizacio ADAM

Tendo concluido as nove simulagdes referentes a rede convolutiva CNN1, a melhor
combinagdo obtida foi utilizando o método de regularizagdo Dropout+L.2 e o método de

otimizacao RMSPROP.

5.2 SIMULACOES REALIZADAS COM A REDE CONVOLUTIVA CNN2
A décima simulagdo foi realizada na arquitetura CNN2, utilizando o método de

regularizagao Dropout e otimizacdo SGDM. A Figura 70 mostra o comportamento da acuracia

da rede CNN2 durante uma se¢do de treinamento, bem como o grafico da fun¢do de perda.
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Figura 70 Graficos da acuracia e funciio de perda para arquitetura CNN2, durante uma se¢io de
treinamento, utilizando regularizacio Dropout e otimizacio SGDM
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A Tabela 21 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 70, durante a fase de validagdo, enquanto que a Tabela 22 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 21 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN2, utilizando regularizaciao Dropout
e otimizacdo SGDM, na etapa de validacio.

Acuracia Global

Acuracia

Jaccard

Jaccard Ponderado

Score F1

Dice

0,98048

0,98400

0,94230

0,95172

0,89364

0,98415

Tabela 22 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN2, utilizando
regularizacio Dropout e otimizacio SGDM, na etapa de validacio.

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,99349 0,91691 0,84201
Background 0,97451 0,96769 0,94527

Na Figura 71 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.
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Figura 71 Matriz de confusio para arquitetura CNN2, utilizando regularizacio Dropout e otimizacio
SGDM
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A Figura 72 apresenta um exemplo de segmentacao realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 70.
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Figura 72 Segmentacao realizada pela arquitetura CNN2, utilizando regularizacio Dropout e
otimizacao SGDM

Comparando os resultados obtidos nessa simulagdo com aqueles obtidos na primeira
simula¢do (onde se usa os mesmos métodos de regularizagdo e otimizacdo, porém com a
arquitetura CNN1) tem-se uma melhora substancial nas métricas obtidas, entretanto o Score F1
continua relativamente com um valor baixo.

A décima primeira simulagdo foi realizada na arquitetura CNN2, utilizando o método
de regularizagdo Dropout e otimizagdo RMSPROP. A Figura 73 mostra o comportamento da

acuracia da rede CNN2 durante uma se¢ao de treinamento, bem como o grafico da fun¢do de
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Figura 73 Graficos da acuracia e funcio de perda para arquitetura CNN2, durante uma seciio de
treinamento, utilizando regularizacdo Dropout e otimizacio RMSPROP



84

A Tabela 23 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 73, durante a fase de validag¢do, enquanto que a Tabela 24 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 23 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN2, utilizando regularizaciao Dropout
e otimizacio RMSPROP, na etapa de validacio.

Acuracia Global

Acuracia

Jaccard

Jaccard Ponderado

Score F1 Dice

0,98986

0,98970

0,96327

0,96905

0,95366 0,98970

Tabela 24 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN2, utilizando
regularizacio Dropout e otimizacio RMSPROP, na etapa de validac¢io.

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,98927 0,94722 0,93302
Background 0,99014 0,97882 0,97429

Na Figura 74 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.
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Figura 74 Matriz de confusio para arquitetura CNN2, utilizando regularizacio Dropout e otimizacio
RMSPROP
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A Figura 75 apresenta um exemplo de segmentacdo realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 73.

imagem de entrada da rede Padriio ocura da imagem Segmentacio obtida pola reds
Figura 75 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN2, utilizando regulariza¢io Dropout e
otimizacio RMSPROP

As simulagdes realizadas nessa etapa obtiveram métricas elevadas, tendo-se
conseguido uma melhoria no Score F1. Os bons valores das métricas foram refletidos na
segmentacao obtida pela CNN.

A décima segunda simulagdo foi realizada na arquitetura CNN2, utilizando o método
de regularizacdo Dropout ¢ otimizagdo ADAM. A Figura 76 mostra o comportamento da

acuracia da rede CNN2 durante uma se¢do de treinamento, bem como o grafico da fungdo de

perda.
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Figura 76 Graficos da acuracia e funciio de perda para arquitetura CNN2, durante uma se¢iio de
treinamento, utilizando regularizacio Dropout e otimizacio ADAM
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A Tabela 25 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi

mostrado na Figura 76, durante a fase de validac¢do, enquanto que a Tabela 26 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 25 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN2, utilizando regularizaciao Dropout
e otimizacdo ADAM, na etapa de validacio.

Acuracia Global

Acuracia

Jaccard

Jaccard Ponderado

Score F1

Dice

0,98929

0,98913

0,96199

0,96795

0,95405

0,98912

Tabela 26 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN2, utilizando
regularizacio Dropout e otimizacio ADAM, na etapa de validacio.

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,98871 0,94594 0,93447
Background 0,98955 0,97804 0,97362

Na Figura 77 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.
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Figura 77 Matriz de confusio para arquitetura CNN2, utilizando regularizacio Dropout e otimizacio
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A Figura 78 apresenta um exemplo de segmentacdo realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 76.
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Figura 78 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN2, utilizando regulariza¢io Dropout e
otimizacio ADAM

A décima terceira simulagdo foi realizada na arquitetura CNN2, utilizando o método
de regularizag¢do L2 e otimizagdo SGDM. A Figura 79 mostra o comportamento da acuricia da

rede CNN2 durante uma se¢do de treinamento, bem como o grafico da fun¢do de perda.
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Figura 79 Graficos da acuracia e funciio de perda para arquitetura CNN2, durante uma se¢io de
treinamento, utilizando regularizacio L2 e otimizacio SGDM
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A Tabela 27 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 79, durante a fase de validag¢do, enquanto que a Tabela 28 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 27 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN2, utilizando regularizacio L2 e
otimizacio SGDM, na etapa de validagao.

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,98496 0,98171 0,95321 0,95957 0,92118 0,98155

Tabela 28 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN2, utilizando
regularizacio L2 e otimizacio SGDM, na etapa de validacgio.

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,97295 0,93607 0,89499
Background 0,99047 0,97035 0,94736

Na Figura 80 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.
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Figura 80 Matriz de confusio para arquitetura CNN2, utilizando regularizacio L2 e otimizacao
SGDM
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A Figura 81 apresenta um exemplo de segmentacao realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 79.
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Figura 81 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN2, utilizando regularizacio L2 e otimizacio
SGDM

A décima quarta simulagao foi realizada na arquitetura CNN2, utilizando o método de
regularizagao L2 e otimizagio RMSPROP. A Figura 82 mostra o comportamento da acuracia

da rede CNN2 durante uma se¢do de treinamento, bem como o grafico da fun¢do de perda.
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Figura 82 Graficos da acuracia e funciio de perda para arquitetura CNN2, durante uma se¢io de
treinamento, utilizando regularizacio L2 e otimizacio RMSPROP
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A Tabela 29 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 82, durante a fase de validag¢do, enquanto que a Tabela 30 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 29 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN2, utilizando regularizacio L2 e
otimizacio RMSPROP, na etapa de validacio.

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,98878 0,98770 0,96129 0,96692 0,94759 0,98766

Tabela 30 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN2, utilizando
regularizaciio L2 e otimizacio RMSPROP, na etapa de validacio.

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,98478 0,94613 0,92722
Background 0,99062 0,97645 0,96796

Na Figura 83 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.
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Figura 83 Matriz de confusio para arquitetura CNN2, utilizando regularizacio L2 e otimizacao
RMSPROP
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A Figura 84 apresenta um exemplo de segmentacdo realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 82.
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Figura 84 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN2, utilizando regularizacio L2 e otimizacio
RMSPROP

A décima quinta simulagao foi realizada na arquitetura CNN2, utilizando o método de
regularizagao L2 e otimizagdo ADAM. A Figura 85 mostra o comportamento da acuracia da

rede CNN2 durante uma se¢do de treinamento, bem como o grafico da fun¢do de perda.
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Figura 85 Graficos da acuracia e funcio de perda para arquitetura CNN2, durante uma secio de
treinamento, utilizando regularizacdo L2 e otimizagio ADAM
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A Tabela 31 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 85, durante a fase de validac¢do, enquanto que a Tabela 32 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 31 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN2, utilizando regularizacio L2 e
otimizacido ADAM, na etapa de validacio.

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,98610 0,98483 0,95587 0,96180 0,93041 0,98477

Tabela 32 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN2, utilizando
regularizacio L2 e otimizacio ADAM, na etapa de validacio.

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,98141 0,93914 0,90378
Background 0,98824 0,97219 0,95705

Na Figura 86 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.

Nomalized Confusion Matrix (%)

a0

g0

lung

True Class

background

lung background
Predicted Class

Figura 86 Matriz de confusio para arquitetura CNN2, utilizando regularizacio L2 e otimizac¢io
ADAM
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A Figura 87 apresenta um exemplo de segmentacdo realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 85.
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Figura 87 Segmentacao realizada pela arquitetura CNN2, utilizando regularizag¢io L2 e otimizacio
ADAM

A décima sexta simulacdo foi realizada na arquitetura CNN2, utilizando o método de
regularizacdo Dropout+L2 e otimizagdo SGDM. A Figura 88 mostra o comportamento da

acuracia da rede CNN2 durante uma se¢ao de treinamento, bem como o grafico da fun¢do de
perda.
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Figura 88 Graficos da acuracia e funcio de perda para arquitetura CNN2, durante uma seciio de
treinamento, utilizando regularizacdo Dropout+L.2 e otimizacio SGDM
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A Tabela 33 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 88, durante a fase de validag¢do, enquanto que a Tabela 34 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 33 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN2, utilizando regularizacio
Dropout+L2 e otimizacdo SGDM, na etapa de validacio.

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,97637 0,98129 0,93354 0,94430 0,85673 0,98154

Tabela 34 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN2, utilizando
regularizacio Dropout+L2 e otimizacio SGDM, na etapa de validacao.

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,99454 0,90456 0,78425
Background 0,96804 0,96253 0,92921

Na Figura 89 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.
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Figura 89 Matriz de confusio para arquitetura CNN2, utilizando regularizacdo Dropout+1.2 e
otimizacao SGDM
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A Figura 90 apresenta um exemplo de segmentacao realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 88.

ol "

Segmentacsio obtida pala rede

Imagem de entrada da rede Padrdo ouro da imagem

Figura 90 Segmentacao realizada pela arquitetura CNN2, utilizando regularizacio Dropout+L.2 e
otimizacao SGDM

A décima sétima simulagao foi realizada na arquitetura CNN2, utilizando o método de
regularizagao Dropout+L2 e otimizagdo RMSPROP. A Figura 91 mostra o comportamento da

acuracia da rede CNN2 durante uma secao de treinamento, bem como o grafico da funcao de
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Figura 91 Graficos da acuracia e funcio de perda para arquitetura CNN2, durante uma seciio de
treinamento, utilizando regularizacio Dropout+L2 e otimizacio RMSPROP
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A Tabela 35 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 91, durante a fase de validag¢do, enquanto que a Tabela 36 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 35 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN2, utilizando regularizacio
Dropout+L2 e otimizacio RMSPROP, na etapa de validacao.

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,98876 0,98826 0,96096 0,96693 0,94699 0,98824

Tabela 36 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN2, utilizando
regularizacio Dropout+L2 e otimizacio RMSPROP, na etapa de validacio.

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,98692 0,94488 0,92402
Background 0,98960 0,97704 0,96996

Na Figura 92 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.

Momnalized Confusion Matrix (%)
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background
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Figura 92 Matriz de confusio para arquitetura CNN2, utilizando regularizacao Dropout+1.2 e
otimizacao RMSPROP
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A Figura 93 apresenta um exemplo de segmentacao realizado pela mesma CNN cujo
treinamento foi mostrado na Figura 91.

ol 1] =

Imagem de entrada da rede

Padrao ouro da imagem Segmentagio obtida pela rede

Figura 93 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN2, utilizando regulariza¢io Dropout+L.2 e
otimizacio RMSPROP

A décima oitava simulagao foi realizada na arquitetura CNN2, utilizando o método de
regularizacdo Dropout+L2 e otimizagdo ADAM. A Figura 94 mostra o comportamento da

acuracia da rede CNN2 durante uma secao de treinamento, bem como o grafico da funcao de
perda.
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Figura 94 Graficos da acuracia e funcio de perda para arquitetura CNN2, durante uma seciio de
treinamento, utilizando regularizacdo Dropout+L2 e otimizacio ADAM
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A Tabela 37 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 94, durante a fase de validag¢do, enquanto que a Tabela 38 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 37 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN2, utilizando regularizacio
Dropout+L2 e otimizacdo ADAM, na etapa de validac¢ao.

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,98917 0,98871 0,96184 0,96772 0,94960 0,98870

Tabela 38 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN2, utilizando
regularizacio Dropout+L2 e otimizacio ADAM, na etapa de validacio.

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,98746 0,94602 0,92814
Background 0,98996 0,97767 0,97107

Na Figura 95 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.

Normalized Confusion Matrix (%)
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Figura 95 Matriz de confusio para arquitetura CNN2, utilizando regularizacio Dropout+L2 e
otimizacio ADAM
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A Figura 96 apresenta um exemplo de segmentacdo realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 94.

Imagem de enfrada da rede Padrao ouro da imagem Segmentacio abbida pela rede

Figura 96 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN2, utilizando regulariza¢io Dropout+L2 e
otimizacio ADAM

Terminadas as simulacdes referentes a arquitetura da rede convolutiva CNN2, nota-se
superioridade em relagdo a maioria dos resultados obtidos com a arquitetura CNN1. Motivado
pela insercdo de camadas adicionais de Convolugdo, Batch ¢ ReLu entre as camadas de
Convolugdo Transposta, as bordas das imagens segmentadas pela CNN2 ganharam mais
suavidade. Destacaram-se como melhores resultados os obtidos utilizando regularizagdo

Dropout e métodos de otimizagdo RMSPROP e ADAM.

5.3 SIMULACOES REALIZADAS COM A REDE CONVOLUTIVA CNN3

A décima nona simulagdo foi realizada na arquitetura CNN3, utilizando o método de
regulariza¢do Dropout e otimizagdo SGDM. A Figura 97 mostra o comportamento da acurécia

da rede CNN3 durante uma secao de treinamento, bem como o grafico da funcao de perda.



100

Heratior

Figura 97 Gréficos da acuricia e funcio de perda para arquitetura CNN3, durante uma secio de
treinamento, utilizando regularizacido Dropout e otimizacio SGDM

A Tabela 39 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 97, durante a fase de validacdo, enquanto que a Tabela 40 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 39 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN3, utilizando regularizacdo Dropout
e otimizacdo SGDM, na etapa de validacio.

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,97900 0,97647 0,95267 0,95903 0,91307 0,97631

Tabela 40 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN3, utilizando
regularizacio Dropout e otimizacio SGDM, na etapa de validacio.

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,96966 0,93556 0,88783
Background 0,98328 0,96979 0,93830

Na Figura 98 esta a matriz de confusdo obtida pela rede.
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Normalized Confusion Matrix (%)
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True Class

background
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Predicted Class

Figura 98 Matriz de confusio para arquitetura CNN3, utilizando regularizacio Dropout e otimizacio
SGDM

A Figura 99 apresenta um exemplo de segmentacao realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 97.

(1] ™

Imagem da entrada da rede Padrio ouro da imagam Segmentacio oblida pela rede

Figura 99 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN3, utilizando regulariza¢io Dropout e
otimizacio SGDM

Os valores obtidos para ScoreFl e Jaccard foram baixos e isso se refletiu na
segmentacdo obtida pela CNN. O método de otimizagdo SGDM, em geral, ndo se mostrou

satisfatorio nessa tarefa de segmentacao.
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A vigésima simulagdo foi realizada na arquitetura CNN3, utilizando o método de
regularizacdo Dropout e otimizagdo RMSPROP. A Figura 100 mostra o comportamento da

acuracia da rede CNN3 durante uma se¢ao de treinamento, bem como o grafico da fun¢do de

perda.
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Figura 100 Graficos da acuracia e funcio de perda para arquitetura CNN3, durante uma se¢io de
treinamento, utilizando regularizacdo Dropout e otimizacio RMSPROP

A Tabela 41 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 100, durante a fase de validacdo, enquanto que a Tabela 42 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 41 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN3, utilizando regularizacio Dropout
e otimizacio RMSPROP, na etapa de validacio.

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,99041 0,98849 0,97802 0,98103 0,96777 0,98843

Tabela 42 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN3, utilizando
regularizaciio Dropout e otimizagcio RMSPROP, na etapa de validacio.

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,98332 0,96992 0,95591
Background 0,99366 0,98612 0,97964
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Na Figura 101 estd a matriz de confusdo obtida pela rede.

Normalized Confusion Matrix (%)
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Figura 101 Matriz de confusio para arquitetura CNN3, utilizando regularizacio Dropout e otimizagao
RMSPROP

A Figura 102 apresenta um exemplo de segmentac¢ao realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 100.

Imagem de entrada da rede Padrio ouro da Imagem Segmentacho oblida pela rede

Figura 102 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN3, utilizando regularizacio Dropout e
otimizacao RMSPROP
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A vigésima primeira simulacado foi realizada na arquitetura CNN3, utilizando o método

de regularizagdo Dropout e otimizacdo ADAM. A Figura 103 mostra o comportamento da

acuracia da rede CNN3 durante uma se¢ao de treinamento, bem como o grafico da fun¢do de

perda.
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Figura 103 Graficos da acuracia e funcido de perda para arquitetura CNN3, durante uma se¢io de

treinamento, utilizando regularizacido Dropout e otimizacio ADAM

A Tabela 43 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi

mostrado na Figura 103, durante a fase de validagdo, enquanto que a Tabela 44 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 43 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN3, utilizando regularizacdo Dropout

e otimizacio ADAM, na etapa de validacio.

Acuracia Global

Acuracia

Jaccard

Jaccard Ponderado

Score F1

Dice

0,99168

0,99056

0,98092

0,98352

0,97660

0,99053

Tabela 44 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN3, utilizando
regularizacio Dropout e otimizacido ADAM, na etapa de validacio.

Acurécia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,98755 0,97391 0,96881
Background 0,99358 0,98794 0,98439
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Na Figura 104 estd a matriz de confusdo obtida pela rede.

Normalized Confusion Matrix (%)
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Figura 104 Matriz de confusio para arquitetura CNN3, utilizando regularizacio Dropout e otimizagao
ADAM

A Figura 105 apresenta um exemplo de segmentac¢ao realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 103.
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Imagem de entrada da rede Padrio ouro da imagem Segmentacio obfida pela rede

Figura 105 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN3, utilizando regularizacio Dropout e
otimizacio ADAM
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As métricas obtidas nesse caso foram sensivelmente superiores a casos anteriores,

tendo alcancado aqui o maior valor do indice Dice. O alto valor do Score F1 indica um bom

alinhamento entre a bordas do padrao ouro e da imagem obtida pela segmentacao da rede.

A vigésima segunda simulag¢ao foi realizada na arquitetura CNN3, utilizando o método

de regularizacao L2 e otimizagdo SGDM. A Figura 106 mostra o comportamento da acuracia

da rede CNN3 durante uma secdo de treinamento, bem como o grafico da funcao de perda.
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Figura 106 Graficos da acuracia e funcao de perda para arquitetura CNN3, durante uma secio de
treinamento, utilizando regularizacao L2 e otimizacio SGDM

A Tabela 45 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi

mostrado na Figura 106, durante a fase de validacdo, enquanto que a Tabela 46 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 45 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN3, utilizando regularizacio L2 e
otimizacio SGDM, na etapa de validacgao.

Acuracia Global

Acuracia

Jaccard

Jaccard Ponderado

Score F1 Dice

0,97601

0,96836

0,94567

0,95315

0,89315 0,96770

Tabela 46 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN3, utilizando
regularizacio L2 e otimizacio SGDM, na etapa de validacio.

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,94776 0,92550 0,85461
Background 0,98897 0,96583 0,94124
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Na Figura 107 estd a matriz de confusdo obtida pela rede.
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Figura 107 Matriz de confusdo para arquitetura CNN3, utilizando regularizacio L2 e otimizacéo
SGDM

A Figura 108 apresenta um exemplo de segmentacgdo realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 106.

ol (1]

Imagem de enfrada da rede Padréo ouro da imagem Segmentacao obtida pela rede

Figura 108 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN3, utilizando regularizacio L2 e otimizac¢io
SGDM
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A vigésima terceira simulacdo foi realizada na arquitetura CNN3, utilizando o método
de regularizacdo L2 e otimizagio RMSPROP. A Figura 109 mostra o comportamento da
acuracia da rede CNN3 durante uma se¢ao de treinamento, bem como o grafico da fun¢do de

perda.
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Figura 109 Graficos da acuracia e funcdo de perda para arquitetura CNN3, durante uma seciio de
treinamento, utilizando regularizacio L2 e otimizacio RMSPROP

A Tabela 47 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 109, durante a fase de validacdo, enquanto que a Tabela 48 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 47 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN3, utilizando regularizacio L2 e
otimizacio RMSPROP, na etapa de validacio.

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,98769 0,98437 0,97182 0,97569 0,95495 0,98423

Tabela 48 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN3, utilizando
regularizaciio L2 e otimizacio RMSPROP, na etapa de validacio.

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,97543 0,96140 0,93619
Background 0,99331 0,98224 0,97371




109

Na Figura 110 estd a matriz de confusdo obtida pela rede.
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Figura 110 Matriz de confusido para arquitetura CNN3, utilizando regularizacio L2 e otimizacéo
RMSPROP

A Figura 111 apresenta um exemplo de segmentacgao realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 109.

S

Imagem de entrada da rede Padrdo ouro da imagem Segmentagio chida pela rede

Figura 111 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN3, utilizando regularizacio L2 e otimizac¢io
RMSPROP
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A vigésima quarta simulacdo foi realizada na arquitetura CNN3, utilizando o método
de regularizacdo L2 e otimizacdo ADAM. A Figura 112 mostra o comportamento da acuracia

da rede CNN3 durante uma secao de treinamento, bem como o grafico da funcao de perda.
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Figura 112 Graficos da acuracia e funcio de perda para arquitetura CNN3, durante uma se¢io de
treinamento, utilizando regularizacdo L2 e otimizacio ADAM

A Tabela 49 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 112, durante a fase de validacdo, enquanto que a Tabela 50 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 49 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN3, utilizando regularizacio L2 e
otimizacado ADAM, na etapa de validacio.

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,99152 0,98958 0,98052 0,98319 0,97714 0,98953

Tabela 50 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN3, utilizando
regularizacio L2 e otimizacio ADAM, na etapa de validacgao.

Acurécia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,98436 0,97333 0,96839
Background 0,99480 0,98772 0,98589
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Na Figura 113 estd a matriz de confusdo obtida pela rede.
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Figura 113 Matriz de confusido para arquitetura CNN3, utilizando regularizacio L2 e otimizacio
ADAM

A Figura 114 apresenta um exemplo de segmentacgdo realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 112.
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Imagem de entrada da rede Padrio ouro da imagem Segmentacio obtida pela rede

Figura 114 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN3, utilizando regularizacio L2 e otimizac¢io
ADAM
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A vigésima quinta simulacdo foi realizada na arquitetura CNN3, utilizando o método
de regularizacdo Dropout+L2 e otimizagdo SGDM. A Figura 115 mostra o comportamento da
acuracia da rede CNN3 durante uma se¢ao de treinamento, bem como o grafico da fun¢do de

perda.
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Figura 115 Graficos da acuracia e funcdo de perda para arquitetura CNN3, durante uma seciio de
treinamento, utilizando regularizacio Dropout+L2 e otimizacio SGDM

A Tabela 51 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 115, durante a fase de validagdo, enquanto que a Tabela 52 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 51 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN3, utilizando regularizacio
Dropout+L2 e otimizacdo SGDM, na etapa de validac¢io.

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,97918 0,97069 0,95252 0,95914 0,91298 0,97000

Tabela 52 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN3, utilizando
regularizacio Dropout+ L2 e otimizacio SGDM, na etapa de validacio.

Acuracia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,94781 0,93470 0,87097
Background 0,99357 0,97035 0,95499
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Na Figura 116 estd a matriz de confusdo obtida pela rede.
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Figura 116 Matriz de confusio para arquitetura CNN3, utilizando regularizacio Dropout+L2 e
otimizacao SGDM

A Figura 117 apresenta um exemplo de segmentagao realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 115.
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Imagem de entrada da redea Padrio ouro da imagem Segmentacio obtida pela rede

Figura 117 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN3, utilizando regularizacio Dropout+L.2 e
otimizacio SGDM
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A métrica Score F1 apresenta valor baixo, indicando um alinhamento de bordas ruim
entre a imagem do padrdo ouro e a imagem segmentada pela rede. Na matriz de confusdo da
Figura 116 nota-se um valor alto para falsos negativos (FN), indicando que muitos pixels
pertencentes a classe Pulmao foram erroneamente classificados pela CNN como pertencente a
classe Background.

A vigésima sexta simulagdo foi realizada na arquitetura CNN3, utilizando o método
de regularizagdao Dropout+12 e otimizagdo RMSPROP. A Figura 118 mostra o comportamento
da acuracia da rede CNN3 durante uma se¢do de treinamento, bem como o grafico da fungdo

de perda.
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Figura 118 Graficos da acuracia e funcido de perda para arquitetura CNN3, durante uma se¢io de
treinamento, utilizando regularizacio Dropout+L2 e otimizacio RMSPROP

A Tabela 53 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 118, durante a fase de validagdo, enquanto que a Tabela 54 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).

Tabela 53 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN3, utilizando regularizagao
Dropout+L2 e otimizacdo RMSPROP, na etapa de validacio.

Acuracia Global | Acuracia Jaccard Jaccard Ponderado | Score F1 Dice

0,97918 0,98930 0,98675 0,97547 0,97884 0,98665
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Tabela 54 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN3, utilizando
regularizacio Dropout+ L2 e otimizacio RMSPROP, na etapa de validacao.

Acuricia Jaccard (I0OU) Score F1
Pulmao 0,97988 0,96642 0,94731
Background 0,99361 0,98453 0,97826

Na Figura 119 estd a matriz de confusdo obtida pela rede.
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Figura 119 Matriz de confusio para arquitetura CNN3, utilizando regularizacio Dropout+L2 e
otimizacio RMSPROP

A Figura 120 apresenta um exemplo de segmentacgao realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 118.
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Figura 120 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN3, utilizando regularizacio Dropout+1.2 e
otimizacao RMSPROP

A vigésima sétima simulacdo foi realizada na arquitetura CNN3, utilizando o método
de regularizacao Dropout+L2 e otimizagdo ADAM. A Figura 121 mostra o comportamento da

acuracia da rede CNN3 durante uma se¢ao de treinamento, bem como o grafico da fungdo de

perda.
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Figura 121 Graficos da acuricia e funcio de perda para arquitetura CNN3, durante uma se¢io de
treinamento, utilizando regularizacio Dropout+L2 e otimizacio ADAM

A Tabela 55 mostra as métricas de desempenho obtidas pela rede, cujo treinamento foi
mostrado na Figura 121, durante a fase de validagdo, enquanto que a Tabela 56 mostra as

métricas obtidas por cada classe (lung e background).
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Tabela 55 Métricas de desempenho obtidas com a arquitetura CNN3, utilizando regularizacao
Dropout+L2 e otimizacio ADAM, na etapa de validacio.

Acuracia Global

Acuracia

Jaccard

Jaccard Ponderado

Score F1 Dice

0,97918

0,99180

0,99027

0,98118

0,98375 0,99022

Tabela 56 Métricas de desempenho obtidas por classe com a arquitetura CNN3, utilizando
regularizaciao Dropout+ L2 e otimizacio ADAM, na etapa de validacio.

Acuricia Jaccard (IOU) Score F1
Pulmao 0,98614 0,97424 0,97074
Background 0,99440 0,98812 0,98672

Na Figura 122 est4 a matriz de confusdo obtida pela rede.
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Figura 122 Matriz de confusio para arquitetura CNN3, utilizando regularizacio Dropout+L2 e
otimizacio ADAM

A Figura 123 apresenta um exemplo de segmentacgdo realizado pela mesma CNN cujo

treinamento foi mostrado na Figura 121.
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Imagem de enirada da rede Padrio ouro da imagem Segmeniacio obbda pela rede

Figura 123 Segmentacio realizada pela arquitetura CNN3, utilizando regularizacio Dropout+L.2 e
otimizacio ADAM

Concluidas todas as simulacdes referentes a arquitetura CNN3, nota-se que algumas
redes ndo realizaram a tarefa de maneira satisfatoria, principalmente as que utilizaram SGDM
como método de otimizagao, no entanto, as trés simulagdes utilizando o método de otimizagao

ADAM foram superiores as demais.

5.4 COMPARACAO COM O BENCHMARK

A Tabela 57 mostrada a seguir sintetiza as métricas obtidas com as trés arquiteturas de

redes convolutivas, na fase de validagao.

Tabela 57 Resultados obtidos com o treinamento de arquiteturas usando o conjunto de treinamento
com o desempenho avaliado usando o conjunto de valida¢io

Arquitetura - Regularizacio - Acuricia Acuricia Jaccard Jaccard Score F1 Dice
Otimizacio Global Ponderado

CNNI1 — Dropout — SGDM 0,93935 0,95539 0,86247 0,88047 0,52924 0,96375
CNNI1 — Dropout — RMSPROP 0,98884 0,98704 0,97450 0,97797 0,96889 0,98698
CNN1 — Dropout — ADAM 0,98763 0,98684 0,95836 0,96477 0,94156 0,98681
CNN1 - L2 - SGDM 0,98591 0,98426 0,95520 0,96143 0,91755 0,98419
CNNI1 - L2 — RMSPROP 0,98900 0,98732 0,97486 0,97828 0,96748 0,98726
CNNI - L2 - ADAM 0,98820 0,98645 0,96000 0,96578 0,94189 0,98638
CNNI1 — Dropout + L2 — SGDM 0,93560 0,95270 0,85582 0,87428 0,51559 0,95479
CNNI1 — Dropout + L2 — RMSPROP 0,98931 0,98860 0,97560 0,97891 0,97327 0,98858
CNNI — Dropout + L2 — ADAM 0,98966 0,98818 0,96346 0,96857 0,95279 0,98813
CNN2 — Dropout - SGDM 0,98048 0,98400 0,94230 0,95172 0,89364 0,98415
CNN2 — Dropout — RMSPROP 0,98986 0,98970 0,96327 0,96905 0,95366 0,98970
CNN2 — Dropout — ADAM 0,98929 0,98913 0,96199 0,96795 0,95405 0,98912
CNN2 - L2 - SGDM 0,98496 0,98171 0,95321 0,95957 0,92118 0,98155
CNN2 - L2 — RMSPROP 0,98878 0,98770 0,96129 0,96692 0,94759 0,98766
CNN2 - L2 — ADAM 0,98610 0,98483 0,95567 0,96180 0,93041 0,98477
CNN2 — Dropout + L2 — SGDM 0,97637 0,98129 0,93354 0,94430 0,85673 0,98154
CNN2 — Dropout + L2 — RMSPROP 0,98876 0,98826 0,96096 0,96693 0,94699 0,98824
CNN2 — Dropout + L2 — ADAM 0,98917 0,98871 0,96184 0,96772 0,94960 0,98870
CNN3 — Dropout - SGDM 0,97900 0,97647 0,95267 0,95903 0,91307 0,97631
CNN3 — Dropout — RMSPROP 0,99041 0,98849 0,97802 0,98103 0,96777 0,98843
CNN3 — Dropout — ADAM 0,99168 0,99056 0,98092 0,98352 0,97660 0,99053
CNN3 - L2 - SGDM 0,97601 0,96836 0,94567 0,95315 0,89792 0,96770
CNN3 — L2 — RMSPROP 0,98769 0,98437 0,97182 0,97569 0,95495 0,98423
CNN3 - L2 - ADAM 0,99152 0,98958 0,98052 0,98319 0,97714 0,98953
CNN3 — Dropout + L2 — SGDM 0,97918 0,97069 0,95252 0,95914 0,91298 0,97000
CNN3 — Dropout + L2 — RMSPROP 0,98930 0,98675 0,97547 0,97884 0,96278 0,98665
CNN3 — Dropout + L2 — ADAM 0,99180 0,99027 0,98118 0,98375 0,97873 0,99022
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Analisando as métricas obtidas, nota-se superioridade entre as arquiteturas CNN2 e
CNN3, principalmente aquelas que utilizam o método de otimizagdo ADAM. A combinagao
CNN3 — Dropout — ADAM alcangou o melhor resultados em duas métricas, e a combinagao
CNN3 — Dropout+L.2 — ADAM alcangou o melhor resultados na outras 4 métricas restantes,
mantendo-se ainda com resultados satisfatérios nas restantes. Sendo assim, a combinacdo
CNN3 - Dropout+L.2 — ADAM apresenta-se como a que obteve a melhor performance para a
tarefa designada.

Aplicando-se a validagcdo cruzada, conforme descrito na secdo 4.3, na arquitetura
CNN3, com regularizacdo Dropout+L2 e método de otimizagdo ADAM, as métricas obtidas
estdo mostradas na primeira linha da Tabela 58, juntamente com as métricas obtidas por outros
trabalhos da literatura usados como benchmark. A arquitetura DAG obteve um coeficiente de
Jaccard superior aos obtidos por Ginneken et. Al, Chondro et. A/ ¢ Hwang e Park em seus
trabalhos, alcancando assim resultados mais que satisfatorios. Quanto ao indice Dice, o
resultado obtido nesse estudo foi superior ao obtido por Novikov et. A/ e similar ao obtido por

Chondro et. Al.

Tabela 58 Comparacio dos resultados obtidos usando validacio cruzada (média + desvio padriao) com
benchmark

Rede Neural Acuracia L. Jaccard .
Convolutiva Global Acuricia Jaccard Ponderado Score F1 Dice
CNN3 — Dropout | 0,99139 + 0,98927 + 0,97967 + 0,98294 + 0,97475 + 0,98921 +
+L2 - ADAM 0,00098 0,00161 0,00232 0,00191 0,00357 0,00163

0,963 + 0,983 +
Chondro et. Al | —meeemmmem | e (00} S R R —— 0,007
0,938 +
Ginneken et. Al |  —-oemeeem | cee o X0 A e —
0,961 +
Hwang e Park | ---------= | —mcomeeeee (IX0) T I —
Novikov et. Al | comemmemee | e | e | eh | 0,95

Analisando as métricas obtidas nesse trabalho com os ja existentes na literatura, nota-
se que se trata de um método eficiente, visto ter alcangado o atual estado da arte.

A Figura 124 mostra a imagem segmentada obtida pela rede apos validagdo cruzada,
onde nela mostramos também a borda da imagem padrao ouro em linha preta, facilitando assim

a visualizagao do alinhamento de suas bordas.



120

Figura 124 Segmentacio realizada pela rede DAG, onde a linha fechada em preto representa a borda da
imagem padrio ouro

Ao observar a figura percebe-se um bom alinhamento nas bordas da imagem
segmentada e de seu respectivo padrao ouro, bem como uma boa classificacdo dos pixels em
suas respectivas classes, obtendo assim uma segmentacao satisfatoria. Cabe destacar também
que o tempo levado para a CNN realizar a segmentacao de forma automatica foi da ordem de 1

segundo, mostrando ser um método rapido e eficiente.
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6 CONCLUSOES

Esta dissertacao apresentou o desenvolvimento de método automatizado baseado em
Aprendizagem Profunda para realizar a tarefa de segmentagdo da regido pulmonar em imagens
de radiografia toracica, técnica essa que vem alcancando cada vez mais espago em estudo
envolvendo imagens médicas. Para isso foram utilizadas trés arquiteturas, conjuntamente com
trés métodos de regularizagdo e trés métodos de otimizagdo, totalizando um total de 27
simulacdes. Foi utilizada uma base de dados contendo 247 imagens em escala de cinza, com
tamanho original e 2048x2048 pixels e redimensionadas para 512x512 pixels.

Ao observarmos as métricas obtidas nas simulagdes, podemos dizer que, em sua
maioria, obtiveram resultados satisfatorios, principalmente referentes as métricas Coeficiente
de Jaccard e Dice, onde grande parte ficaram acima do valor 0,95. Ressalva-se que as piores
segmentacdes foram nos estudos realizados utilizando o método de otimizagdo SGDM, o que
nao significa ser um método inferior aos outros, mas tdo somente o que menos se adequou para
a tarefa aqui investigada. Entre as arquiteturas de rede direta e utilizando grafos aciclicos
direcionados, obteve-se melhores resultados nas redes DAG, mostrando que a concatenagdo de
informagdes advindas das camadas de convolucdo - contendo informacdes ainda pouco
processadas - com informagdes constando nas camadas de deconvolugdo se mostraram
eficientes nesse estudo.

O método aqui apresentado mostrou-se competitivo com o estado da arte, superando o
coeficiente de Jaccard e o indice Dice de alguns estudos anteriores. Destaca-se aqui que uma
vantagem do estudo feito aqui ¢ a ndo necessidade de realizar qualquer tipo de pods-
processamento, como aplicacdo de técnicas morfoldgicos, ou seja, usou-se apenas o trio
“Imagem de entrada — Rede — Imagem de saida”, lembrando que o pré-processamento
realizado foi por limitacdo de hardware e ndo limitacdo da técnica. Um outro ponto a ser
destacado ¢ sua facilidade de realizar a extragdo de caracteristicas de forma automatica durante
a fase de treinamento, usando os mapas de caracteristicas, eliminando assim o esfor¢o do
processo de extragdo de caracteristicas da imagem. Deve-se salientar também sua vantagem
frente aos métodos morfolodgicos, pois o estudo aqui realizado trata-se de uma tarefa
automatizada.

Como trabalho futuro, pode-se investigar o uso de um outro método de regularizagao,
o data augmentation, com o objetivo de se obter um método de segmentacdo cada vez mais

robusto, capaz de lidar com uma gama maior de imagens.
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Abstract— Lung cancer is, by far, the leading cause of cancer
death in the world. Tools for automated medical imaging
analysis development of a Computer-Aided Diagnosis method
comprises several tasks. In general, the first one is the
segmentation of region of interest, for example, lung region
segmentation from Chest X-ray imaging in the task of detecting
lung cancer. Deep Convolutional Neural Networks (DCNN) have
shown promising results in the task of segmentation in medical
images. In this paper, to implement the lung region segmentation
task on chest X-ray images, was evaluated three different DCNN
architectures in association with different regularization
(Dropout, L2, and Dropout + L2) and optimization methods
(SGDM, RMSPROP and ADAM). All networks were applied in
the Japanese Society of Radiological Technology (JSRT)
database. The best results were obtained using Dropout + L2 as
regularization method and ADAM as optimization method.
Considering the Jaccard Coefficient obtained (0.97967 =
0.00232) the proposal outperforms the state of the art.

Clinical Relevance— The presented method reduces the time
that a professional takes to perform lung segmentation,
improving the effectiveness.

1. INTRODUCTION

According to the World Health Organization (WHO),
cancer is the second leading cause of death worldwide, and is
responsible for an estimated 9.6 million deaths in 2018. Lung
cancer is the most common cause of cancer death when
compared to the number of deaths caused by any other cancer
type [1]. Medical imaging, such as radiography, assists the
physician in decision make about diagnosis and treatment of
lung cancer. Computer-Aided Lung Cancer Diagnosis
methods may require the segmentation of lung tissue in the
radiographic image. Therefore, using tools that apply
techniques for automatic segmentation can greatly save effort
and help in obtaining more accurate diagnosis. There are
several studies published in the literature aiming lung region
segmentation in chest X-ray images, using different methods.
Chondro et al. [2] used digital imaging techniques, such as
histogram equalization and Gaussian filter, to segment the

* This research, according for in Article 48 of Decree n°
6.008/2006, was funded by Samsung Electronics of
Amazonia Ltda, under the terms of Federal Law n°
8.387/1991, through agreement n° 004, signed with the
Center for R&D in Electronics and Information from the
Federal University of Amazonas - CETELI/UFAM..

lung region on chest X-ray images. Yassine et al. [3]
performed pulmonary segmentation using the Superpixels
technique. In recent years, Deep Convolutional Networks, one
of the most important Deep Learning Network, have become
increasingly prominent in tasks involving medical imaging,
such as segmentation, detection, etc., due to the its superiority
over other methods used so far in these tasks. Deep Learning
is a particular type of machine learning, which uses multiple
layers of processing to achieve high levels of abstraction when
learning through data representations. Gordienko et al. [4]
used U-Net architecture to investigate the ability of network to
segment the lung region in radiographic images with and
without its bone structures. Islam and Zhang [5] used
convolutive networks to segment in the Montgomery and
Shenzhen databases. Mayan et al. [6] used the architecture U-
Net with an ImageNet Pre-trained encoder.

This study aims to evaluate the ability of Convolutional
Networks to perform the task of lung segmentation in chest X-
ray images. The article is organized as follows: Section II
presents the dataset used, the implemented architectures, as
well as their training parameters. Also, section II shows the
metrics used for segmentation evaluation. Section III presents
the results obtained from simulations and the discussion.

II. METHODOLOGY

A. Dataset

The Japanese Society of Radiological Technology (JSRT)
database [7] was chosen to evaluate the Deep Convolutional
Neural Network (DCNN) models. It is an annotated image
database containing 247 chest X-ray images (154 with a single
pulmonary nodule and 93 with no pulmonary nodules) with
their respective gold standard segmented lung regions. All
images in the database are gray level and have 2048x2048
pixels. Fig. 1 shows two examples of database images, one
with a pulmonary nodule and another without a pulmonary
nodule. To each Chest X-ray image there are two gold standard
images: one corresponding to the segmented region of the left
lung and the other corresponding to the segmented region of
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the right lung. To perform convolutional neural network
training, it was necessary to fusion the two images. Fig. 2
shows gold standard images of the images shown in Fig. 1,
after the fusion operation. Due to hardware memory limitation,
it was necessary to resize all images, as well as their respective
gold standards, to a resolution of 512x512 pixels.

B. Deep Convolutional Neural Network Architectures and
Training Parameters

Miyagawa et al. [8] used three architectures to perform
lumen segmentation in IVOCT images. Int his paper we use
these same architectures for segmentation of the pulmonary
region. The first architecture proposed (DCNN-1) is a
semantic network. This network consists of 51 layers. Like all
semantic networks, it is made up of subsampling layers
followed by oversampling layers. The network contains 4
subsampling modules. Each module contains two sequence of
the following layers: convolution operation, batch
normalization operation and ReLu operation followed by a
maxpooling operation. In the first subsample layer, 32 feature
maps were used, while the remaining layers used 64 feature
maps. All convolution filters are 3x3 in size and have zero
padding at the edges, so, after the convolution layer, the image
dimension does not change. All filters used in subsampling are
2x2 in size with horizontal and vertical steps equal to 2. After
the subsampling layer, its size will be reduced by a factor of 2,
both horizontally and vertically. In the sequence, follow 4
layers of oversampling, so that the image retrieves the
dimension lost in the previous steps and returns to its original
size. In all oversampling steps, 4x4 filters were used, with
horizontal and vertical steps equal to 2. In the first three
oversampling layers, 64 feature maps were used, while, in the
fourth oversampling layer, a 32 feature map was used.
Subsequently, the image went through a 1x1 convolution
layer, where its volume is equal 2 (lung and background).
Finally, there is a classification layer. In this layer, a Softmax
function classifies each pixel oh the image as belonging to the
lung or background. DCNN-1 is shown in Fig. 3(a).

(a) (b)

Figure 1. Example of Chest X-ray images from the database. (a) Image with
a nodule (b) Image without a nodule.

(2) (b)

Figure 2. Gold Standard segmented images corresponding to images shown
in Figure 1.

The second architecture (DCNN-2) is also a direct network
but has Convolution, Batch and ReLu layers between its
transposed convolution layers, totaling 75 layers in its
structure. ReLu layers added between the transposed
convolution steps should give greater nonlinearity and
abstraction capability during each oversampling step. DCNN-
2 is shown in Fig. 3(b).

The third architecture (DCNN-3) is a network applying
Directed Acyclic Graphs (DAG). In this type of architecture,
information from the initial subsampling steps is passed on to
the final oversampling steps. The information that is passed
from the initial layers is linked to the information contained in
the final oversampling layers and, as they have the same
dimensions, can be connected without any size adjustments
being required, as shown in Fig. 3(c).

The database was divided into three sets: training,
validation and testing, in the following proportion: 50% - 25%
- 25%, respectively. Also, it was maintained the same
proportion for images with and without nodules. For example,
to compose the training set, 50% of the images without nodule
and 50% of the images with nodule were selected.

Dropout, L2 and Dropout + L2 was chosen as
regularization methods and SGDM, RMSPROP and ADAM
was chosen as optimization methods. In a first step, to choose
the best network, the training and validation set was used.
After choosing the best network, cross-validation with five
folders between the training and test sets was performed.

For this work, it was used a computer with Windows 10
operating system, Intel Core I & -8700 CPU @3.20GHz 3.19
GHz processor, 16 GB of RAM and 8GB NVIDIA GeForce
GTX 1070 GPU. The environment development was
MATLAB R2019a. Parameter values for DCNNs training
were adjusted experimentally. Table I show these values.

C. Evaluation metrics

The following metrics were used to evaluate the networks:
Global Accuracy, Accuracy, Jaccard Coefficient, Weighted
Jaccard Coefficient, Dice Index and Score F1.

[II. RESULTS AND DISCUSSION

Combining the three architectures, the three regularization
methods and the three optimization methods, result in 27
experiments. Table II shows the results of the 27 simulations
performed using the training set and the performance obtained
using the validation set. The objective was to select the DCNN
with best performance in the validation set. As observed,
DCNN-1 architecture presents low values for F1 Score, an
index that indicates how well the edges of each segmented
region align with the edges of the respective gold standard.
DCNN-2 architecture outperforms DCNN-1. It is due to the
Convolution, Batch and ReLu layers that were inserted
between the transposed convolution layers. The best
simulation results, however, were obtained with DCNN-3
using Dropout + L, regularization in association with the
ADAM optimization method. After selecting the best DCNN
model, we performed the 5-folder cross-validation using the
training and testing sets. The obtained metric values (average
+ standard deviation) are shown in Table III. Fig. 4 exemplify



the result of a segmented chest X-ray image and presents its
respective gold standard. Additionally, a comparison of the
results obtained with the existing works in the literature using
the same database was made. In [9], a Jaccard Coefficient of
0.903 + 0.057 was obtained. In [2], a Jaccard Coefficient of
0.963 £0.012 and Dice Index of 0.983 + 0.007 were obtained.
In [10], a Jaccard Coefficient of 0.961 + 0.015 was obtained.
As shown in Table 3, in this work, it was obtained a Jaccard
Coefficient of 0.97967 £+ 0.00232, a Dice Index of 0.98921 +
0.00163 and F1 Score of 0.97475 £ 0.00357.
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Figure 3. (a) First Architecture (DCNN-1) — Direct Network, (b) Second
Architecture (DCNN-2) — Direct network and (c¢) Third Architecture Network
(DCNN-3) — Directed Acyclic Graphs

Table I. Parameters used in the network training step

Parameter Value
Initial Learn Rate (1) 1073
Learn Rate Drop Factor 0.1
Learn Rate Drop Period 30
Mini Batch Size 1
Max Epochs 50
Squared Gradient Decay Factor (8,) 0.999
Gradient Decay Factor (8,) 0.9
Momentum () 0.9
Epsilon (g) 1078
L, Regularization (\) 10~*
Dropout 50%

When comparing with other works published in the
literature, we realize that the results obtained in this work are
in accordance with the state of the art until then. This paper
helps to highlight the great performance of Deep
Convolutional Neural Network in medical images
segmentation tasks, and particularly confirms the remarkable
performance of DAG networks in segmentation tasks, as
previously observed by Miyagawa et al. [8], showing that they
can be used to assist the medical professional.

The great advantage of using DCNNs in the lung
segmentation, is that there is no need to perform pre or post
processing steps, such as threshold application, morphological
filters application, histogram equalization etc, because these
previous steps are intrinsic to the DCNN.
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Table II. Results obtained from the training of architectures using the training set with the performance evaluated using the validation sets

Architecture - Regularization - Optimization | Global Accuracy | Accuracy Jaccard Weighted Jaccard Score F1 Dice
DCNNI1 — Dropout — SGDM 0.93935 0.95539 0.86247 0.88047 0.52924 0.96375
DCNNI1 — Dropout — RMSPROP 0.98884 0.98704 0.97450 0.97797 0.96889 0.98698
DCNN1 — Dropout — ADAM 0.98763 0.98684 0.95836 0.96477 0.94156 0.98681
DCNNI1 - L, - SGDM 0.98591 0.98426 0.95520 0.96143 0.91755 0.98419
DCNNI1 — L, - RMSPROP 0.98900 0.98732 0.97486 0.97828 0.96748 0.98726
DCNNI1 - L, - ADAM 0.98820 0.98645 0.96000 0.96578 0.94189 0.98638
DCNNI — Dropout + L, - SGDM 0.93560 0.95270 0.85582 0.87428 0.51559 0.95479
DCNNI1 — Dropout + L, - RMSPROP 0.98931 0.98860 0.97560 0.97891 0.97327 0.98858
DCNNI1 — Dropout + L, — ADAM 0.98966 0.98818 0.96346 0.96857 0.95279 0.98813
DCNN2 — Dropout - SGDM 0.98048 0.98400 0.94230 0.95172 0.89364 0.98415
DCNN2 — Dropout — RMSPROP 0.98986 0.98970 0.96327 0.96905 0.95366 0.98970
DCNN2 — Dropout — ADAM 0.98929 0.98913 0.96199 0.96795 0.95405 0.98912
DCNN2 - L, - SGDM 0.98496 0.98171 0.95321 0.95957 0.92118 0.98155
DCNN2 — L, - RMSPROP 0.98878 0.98770 0.96129 0.96692 0.94759 0.98766
DCNN2 - I, - ADAM 0.98610 0.98483 0.95567 0.96180 0.93041 0.98477
DCNN2 — Dropout + L, - SGDM 0.97637 0.98129 0.93354 0.94430 0.85673 0.98154
DCNN2 — Dropout + L,— RMSPROP 0.98876 0.98826 0.96096 0.96693 0.94699 0.98824
DCNN2 — Dropout + L, - ADAM 0.98917 0.98871 0.96184 0.96772 0.94960 0.98870
DCNNS3 — Dropout - SGDM 0.97900 0.97647 0.95267 0.95903 0.91307 0.97631
DCNNS3 — Dropout — RMSPROP 0.99041 0.98849 0.97802 0.98103 0.96777 0.98843
DCNN3 — Dropout — ADAM 0.99168 0.99056 0.98092 0.98352 0.97660 0.99053
DCNN3 - L, - SGDM 0.97601 0.96836 0.94567 0.95315 0.89792 0.96770
DCNN3 — L, - RMSPROP 0.98769 0.98437 0.97182 0.97569 0.95495 0.98423
DCNN3 - L, - ADAM 0.99152 0.98958 0.98052 0.98319 0.97714 0.98953
DCNNS3 — Dropout + L, - SGDM 0.97918 0.97069 0.95252 0.95914 0.91298 0.97000
DCNN3 — Dropout + L, - RMSPROP 0.98930 0.98675 0.97547 0.97884 0.96278 0.98665
DCNN3 — Dropout + L, - ADAM 0.99180 0.99027 0.98118 0.98375 0.97873 0.99022

Table III. Result obtained using cross-validation (average + standard deviation)

Deep Convolutional Global Weighted .
Network Accuracy Accuracy Jaccard Jaceard Score F1 Dice
DCNN-3 — Dropout + 0.99139 + 0.98927 + 0.97967 + 0.98294 + 0.97475 £ 0.98921 +
L, - ADAM 0.00098 0.00161 0.00232 0.00191 0.00357 0.00163

(2) (b)

(c)
Fig.4. Segmentation obtained by Neural Network DCNN-3, using Dropout + L2 regularization and ADAM optimization (a) left and right lung image, (b)
gold standard images and (c) segmented images with gold standard contour superimposed as a black line.
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