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Resumo

O uso de imagens médicas é comum em diversas areas hospitalares. Este trabalho traz
uma atencao especial para imagens de ressonancia magnética em pacientes com cérebros
saudaveis ou com tumores. Nesse contexto, € interessante fazer uma conexao entre a area
médica e a area computacional a fim de suprir a necessidade do estudo de abordagens
mais eficientes em relagao a qualidade de imagens, tempo de execugao, analise de resul-
tados e beneficio do paciente. Uma das areas mais estudadas atualmente no mundo da
computacao é a Inteligéncia Artificial (IA). Aplicando a este caso ela serd utilizada como
uma ferramenta de deteccao de tumores a partir das imagens ja pré processadas e, caso
retorne um resultado positivo, ser capaz de localizar cada regiao classificada como tumor
cerebral. Para isso, foi criada uma rede neural convolucional por meio da linguagem de
programacao Python com o auxilio de algumas bibliotecas, como Pytorch, e uma técnica
chamada data augmentation. Tal rede foi ensinada a partir do conjunto de imagens mé-
dicas reunidas em um dataset disponivel no site Figshare (CHENG, 2017). Com isso,
foram obtidos resultados satisfatorios com assertividade de 98%, onde o modelo gerado

pela rede foi capaz de encontrar imagens com tumores e apontar a localizagao destes.

Palavras-chave: Imagens Médicas, Tumor Cerebral, Inteligéncia Artificial, Rede Neural,
Python.






Abstract

The use of medical imaging is evident in several hospital areas. This work brings
special attention to magnetic resonance imaging in patients with healthy brains or with
tumors. Therefore, it is interesting to make a connection between the medical and the
computational areas in order to meet the need to study more efficient approaches in
relation to image quality, execution time, analysis of results and patient benefit. One of
the most studied areas currently in the world of computing is Artificial Intelligence (AI).
Applying in this work it will be used as a tool for detecting tumors from pre-processed
images and if it returns a positive result, be able to locate each region classified as a
brain tumor. For this, a convolutional neural network was created using the Python
programming language with the help of some libraries, such as Pytorch, and a technique
called data augmentation. Such a network was taught from the set of medical images
gathered in a dataset available on the Figshare website (CHENG, 2017). With this,
satisfactory results were obtained with accuracy of 98%, where the model generated by

the network was able to find images with tumors and point out their location.

Keywords: Medical Imaging, Brain Tumor, Artificial Intelligence, Neural Network,
Python.
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CAPITULO

Introducao

A aplicacao da inteligéncia artificial no diagnéstico médico por imagens tem aumen-
tado de maneira significativa nos tltimos anos (TANG, 2020), isso devido a eficiéncia
e precisao ao encontrar padroes e anormalidades em imagens, fornecendo também uma
andlise mais rapida e de maior escopo. O intuito nao é remover completamente a mao de
obra humana, mas sim utilizar a inteligéncia artificial como uma ferramenta, ajudando
também em campos onde o trabalho realizado por humanos apresentaria falhas. Sendo
assim, uma das aplicagoes dessa analise de imagens é na criacao de pré diagnosticos a
partir de uma rede treinada com uma determinada quantidade de dados coletados (ROU-
GER, 2019; OREN; GERSH; BHATT, 2020; SPRINGER, 2022).

1.1 Imagens Médicas

O diagnoéstico por imagem, também chamado de Radiologia, faz uso de um conjunto de
técnicas que permite criar representagoes visuais do corpo analisado, bem como tecidos e
orgaos, de maneira nao invasiva, extraindo o maximo de informacoes possiveis de acordo
com cada necessidade. Tais técnicas podem ser usadas em exames, cirurgias, tratamentos,
deteccao precoce de doencas, contribuicao para escolhas de tratamentos mais adequados,
acompanhamento de evolugoes de doengas, monitoramento de satide entre outros (POST-
DICOM, 2023), (MEDICINEWISE, 2022). A fisica médica contribui bastante utilizando
a radiologia, desde o descobrimento dos raios-X em 1895 pelo fisico alemao Wilhelm Con-
rad Roentgen (1845-1923) (UFRGS, 2022) até as mais sofisticadas ferramentas de visao

computacionais ja criadas.
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Dentro deste campo de estudo existem varios tipos de imagens utilizadas, dentre elas
as mais importantes (MEDICINEWISE, 2022), (UFRGS, 2022):

1. Radiografia: Mais utilizado em diagnosticos médicos para examinar ossos, tumo-
res, pneumonia, e diagnosticar doengas em regioes do corpo. Seu funcionamento
é basico; dentro do tubo de raio-X, os elétrons sao emitidos pelo catodo aquecido
e, devido a uma DDP (diferenga de potencial), eles sdo acelerados em dire¢ao ao
anodo e ao colidir com o alvo metélico os feixes de raios-X sdo emitidos (pela desa-
celeracao dos elétrons, chamado de Bremsstrahlung - alemao que significa freagem
- e pela radiagao caracteristica), sendo que tais feixes sdo restringidos por um coli-
mador (DIAGRAD, 2022), (PORTAL EDUCACAQO, 2022). Uma representagao do

tubo de raio-X e de uma imagem formada é mostra na Figura 1.

alvo
vidro feixe de elétrons
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; ‘1 \ ' janela
raios-X AER

Figura 1 — Representacao do tudo de raio-X (SILVA; RIGUE; CARARA, 2016).

Entao, a imagem é formada a partir da sensibilizagao do filme radiografico (posi-
cionado atras do paciente e localizado dentro de um chassi) pelos raios-X, ou seja,
quanto mais raios atravessarem do corpo até o filme mais o filme sera escurecido
(TECNOLOGIA RADIOLOGICA, 2022). Um exemplo da formacao dessa imagem,

¢é a primeira radiografia apresentado na figura Figura 2.
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Figura 2 — Primeira imagem feita com raio-X (NOGUEIRA, 2010).

2. Mamografia: A mamografia segue o exato mesmo procedimento do raio-X, porém
enquanto no raio-x o material usado para o alvo metalico geralmente é o tungsténio,
na mamografia o material usado é o rédio ou o molibdénio. Essa mudanca deve-se
ao fato de que na mamografia a energia dos raios que atingem a mama pode ser
menor, ja que o exame comprime a mama melhorando o contraste e diminuindo
a espessura de onde os raios irdo percorrer até chegar no filme (SILVA; RIGUE;
CARARA, 2016). A mostra um exemplo de um exame.

Figura 3 — Imagem obtida em um exame de mamografia (MARCOS, 2013).



14

CAPITULO 1. INTRODUCAO

3. Tomografia Computadorizada (CT - Computed Tomography): Essa técnica utiliza

também a producgao de raios-X, porém o equipamento gira 360 ° em torno do pa-
ciente produzindo imagens tridimensionais, e entdo juntamente com ferramentas
computacionais, geram uma imagem muito mais detalhada, como se a visualizacao

da imagem se comparasse a cortes de cada area estudada (CEDUSP, 2023).

Além disso, também existe a Tomografia Computadorizada por emissao de Posi-
trons (PET) que é a jungdo da Medicina Nuclear com a tomografia, podendo assim
detectar atividades metabdlicas juntamente com as das atividades celulares do 6r-
gao estudado e analisar detalhadamente a anatomia interna do érgao (MV, 2022).

Um exemplo desse exame é apresentado na Figura 4.

Figura 4 — Imagem mostrando cortes obtidos em um exame de tomografia computadoriza

(TOMOCENTER, 2022).

4. Ressonancia Magnética (MRI - Magnetic Resonance Imaging): Ja este tipo de téc-

nica pode ser utilizada para diagnosticar tumores cerebrais, infec¢bes no cérebro e
medula espinhal, tendinite, rompimento de ligamentos entre outros (LABORATO-
RIO EXAME, 2022).

Basicamente, o equipamento de ressonancia magnética (como mostra a Figura 5)
possui imas supercondutores, que consistem em muitas bobinas através das quais
uma corrente elétrica é passada, criando um campo magnético, ou seja, para esse
exame nao ¢ utilizado radiacao ionizante como no caso dos outros exames explicados
acima. Para serem mantidos é preciso da energia obtida pela supercondutividade
ou ao reduzir significativamente a resisténcia dos fios, para isso os fios sdo banhados
em hélio liquido isolado por um vacuo resfriando os fios e mantendo as propriedades

supercondutoras dos imas.
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Figura 5 — Representacao do equipamento de ressonincia magnética (COYNE, 2018).

E importante ressaltar que o magneto desse equipamento fica ligado de maneira
permanente, por isso ¢ extremamente importante manter objetos que possam ser
atraidos na distancia minima permitida. Caso algum acidente muito grave venha
a acontecer a solugao utilizada é o quenching, procedimento onde o hélio liquido é
liberado em forma de gas através de um tudo aparecido com uma chaminé, cance-
lando entdo o campo magnético existente. E uma medida de extrema emergéncia,
ja que tal procedimento pode causar danos ao equipamento e as pessoas proximas
a ele (NEXXTO, 2020), (RUIZ, 2022).

Esses imas produzem um determinado campo magnético e faz com que os protons
do corpo alinhem-se com este campo. Entao o equipamento aplica um pulso de
radiofrequéncia através do paciente, estimulando os prétons e fazendo com que eles
vibrem em ressonancia com a frequéncia do pulso, desalinhando-se do campo mag-
nético. Tal frequéncia for¢ada sobre os protons é chamada de frequéncia de Larmour
(SCIENCE DIRECT, 2023). Cesado o pulso de radiofrequéncia, os préotons tendem
a retornar a sua posicao inicial, alinhados ao campo magnético. Nesse processo, os
prétons liberam energia em forma de ondas de radio, que é detectada por sensores e,
posteriormente, utilizada na criagao de imagens (LABORATORIO EXAME, 2022),
(MEDICINE, 2019), (BRASIL, 2022). Por fim, a imagem é criada, como mostra a
Figura 6.
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Figura 6 — Algumas imagens de exames de ressonancia magnética. (CUMBERS, 2022).

O equipamento de ressonancia é cilindrico e cria esse grande campo magnético em
torno do paciente, e assim que os atomos retornam a sua posi¢ao original, esses sinais
sao recebidos por um computador e entdao convertidos na imagem final (MEDICINE,
2019) (COYNE, 2018).

Com base nesses breves conhecimentos sobre tais técnicas, pode-se entao propor ma-
neiras de relacionar a computacao com tal area da saude. Usando as ferramentas de
programacao ¢ possivel criar um pos processamento das imagens, melhorando sua quali-
dade de maneira a diminuir a exposicao do paciente a radiagao, ou mesmo evitar que uma
imagem ruim precise ser refeita. Ademais, este trabalho explora outra ferramenta muito
importante no avango da computacgao: o uso da inteligéncia artificial para diagndstico de
cancer.

Neste caso, o objetivo é realizar o treinamento da IA, utilizando uma base de dados
médicos, para que esta seja capaz de diferenciar cérebros saudaveis daqueles com neopla-
sia a partir de imagens de ressondncia magnética. Além disso, espera-se também poder

identificar a localizagdo do tumor nos cérebros enfermos.
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1.2 Inteligéncia Artificial

A TA nada mais é do que a juncao de técnicas de programacao a fim de realizar a
tentativa de replicar com exatidao o comportamento humano, simulando principalmente
a inteligéncia do cérebro e todas as suas fungdes. Para isso é utilizada a combinacao da
ciéncia da computacao com a aglomeragao de dados, juntamente com estudos de analise
comportamental, anatomia e neurociéncia. Portanto, o intuito principal da IA é criar sis-
temas como: processamento de linguagem natural (NLP - Natural Language Processing),

reconhecimento de voz e visao computacional (TURING, 2009).

Sendo assim, é importante delimitar alguns métodos como Machine Learning e Deep
Learning. Considerando que a IA ¢é o pilar mais abrangente, ou seja, a juncao de técnicas
de software e hardware projetado para imitar o comportamento humano, pode-se dizer
que o Machine Learning é apenas uma ferramenta para tal, e por fim o Deep Learning
seria esta ferramenta mais aprimorada para problemas mais complexos (TURING, 2009),
(SCHROER, 2017), (WOLFEWICZ, 2022). A Figura 7 apresenta como foi feita essa

evolugao de conceitos.

ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

MACHINE
LEARNING

DEEP
LEARNING

1950's 1960’s 1970's 1980's 1990’s 2000's 2010's

Figura 7 — Esquema representando as areas de IA, machine learning e deep learning, atra-
vés de uma relagdo com a ideia de conjuntos, sendo a IA o conjunto mais
abrangente (COPELAND, 2016).
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Logo, para que seja possivel a criacdo de um projeto capaz de automatizar um pro-
cesso de diagnéstico médico, é preciso empregar de tais ferramentas, criando um sistema
neural que o computador possa associar ao funcionamento do cérebro humano e poder
imitar seu comportamento. Para entender cada passo desse sistema ¢é crucial a constante
comparagao com o proprio sistema nervoso humano, isto é, para que qualquer sentido
seja processado é necessario que haja primeiro algum tipo de estimulo externo, que apdés
passar por varios caminhos retorna de fato uma resposta ao corpo. Da mesma forma
funciona a criagdo de um amontoado de cédigos em uma IA: é necessario um input (uma
entrada), de onde receberd o estimulo que passard por véarias camadas de neurdnios e por
fim ird retornar um modelo de padroes bem definidos, constituindo entao a reproducao
de determinada caracteristica humana (SCHROER, 2017) (COPELAND, 2016).

Para construir o software de uma IA é preciso entender que o algoritmo realmente é
baseado em conexoes neurais. Este é chamado de rede neural, um amontoado de cama-
das constituidas de neurtnios ligados entre si por nds. A conexao entre essas camadas
possuem pesos, (ue sao responsaveis por separar as caracteristicas dos dados a fim de aju-
dar a determinar a importancia de uma variavel fornecida. Juntamente com esses pesos,

existe o bias. Tal elemento é utilizado para variar o grau de liberdade do ajuste dos pesos
(CEREBROMENTE, 2022) (UPGRAD BLOG, 2020).

Dessa forma, na construcao do cédigo de tal algoritmo é necessario criar varias ca-
madas de redes neurais (um exemplo simplificado de uma rede neural é apresentado na
Figura 8), sendo que em cada uma delas existem varios neur6nios que irdo fazer um traba-
lho semelhante a um filtro, separando caracteristicas especificas dos dados recebidos pela
input (propagando essa tarefa para as demais camadas) através de atributos como pesos
e o bias. As camadas de entrada e de saida da rede sdo as camadas visiveis, enquanto
que as camadas interiores a estas duas sao as camadas escondidas nas quais acontece o
backpropagation, que utiliza a taxa de erro de uma propagacao direta e alimenta essa
perda através das diversas camadas a fim de ajustar os pesos até que chegue na camada

de saida com um peso extremamente refinado.
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Pesos Neurdnios

de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Figura 8 — Representacdo esquematica simples de uma rede neural e seus atributos (CE-

REBROMENTE, 2022).

Por conseguinte, a fim de criar softwares responsaveis por tais tarefas, é preciso focar

nass ferramentas ja mencionadas:

1. Machine Learning: A partir da traducgao direta ja é possivel entender a base desta
técnica que é o aprendizado de maquina dado pela utilizacao de algoritmos para
organizar dados, reconhecer padroes e entao aprender com eles de maneira a reali-
zar predicoes e orientar decisoes. Esses algoritmos sao treinados de maneira mais
simples, ao invés de serem programados manualmente sao alimentadas com dados
a fim de aprender como realizar determinada tarefa. KEsses processos podem ser

divididos em:

A Supervisionado: neste método os dados que alimentam a rede sao rotula-
dos, ou seja, existe uma relagdo conhecida entre o input e o output, tal modelo
é alimentado ja sabendo as respostas corretas. Assim, existem algoritmos de
regressao para predizer valores continuos e de classificagao para classificar algo

de acordo com uma etiqueta, com classes bem definidas (LOUKAS, 2020).

(1 Nao supervisionado: ao contrario do modelo supervisionado, este recebe
um dataset nao rotulado para que o proprio algoritmo encontre alguma estru-
tura nos dados, logo este ¢ mais usado em casos onde nao existe um resultado
previamente meditado (LOUKAS, 2020).

d Aprendizagem por reforco: neste modelo, o algoritmo aprende a partir
da realizacdo de tarefas, e entao é recompensado caso se direcione para o ca-
minho correto e punido caso erre, sendo aperfeicoado a partir de tentativas e
erros. Esse modelo visa encontrar o melhor caminho para maximizar o ganho

final, e por isso geralmente é usado em jogos (LOUKAS, 2020) (ARORA, 2020).
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Para ficar mais claro o entendimento entre as diferencas desses tipos de Machine

Learning, a figura Figura 9 demonstra um esquema entre eles:

P D S R s —
| Entrada \
i ~ ™ s ™ I
. Dados com Rétulos Dados semRétulos I
! - J N J »
v e — e — — ] — — — — e o - /
\ A Y
Erro Aprendizado Apre;;:l;zado Recompensa
Supervisionado ..
Supervisionado

) Alvos Avaliagé.o‘
—— o = e =
I | Mapeamento I I Classes I
| Saida i
Y e v e v e e e e s s s s -

Figura 9 — Comparagao entre os trés tipos de aprendizado de maquina discutidos no texto

(STARSHIP KNOWLEDGE, 2022).

2. Deep Learning: Como observado na Figura 7, é condizente afirmar que o deep le-

arning ¢ um subcampo do machine learning. Esta abordagem utiliza um algoritmo
muito mais complexo estruturado a partir de redes neurais (na comparagao direta
com um ser humano, o deep learning seria o cérebro como um todo). Tais redes
precisam ser alimentadas com uma quantidade muito extensa de dados. A constru-
¢ao destas redes apresentam uma particularidade muito importante, que é a criagao
de uma ou mais camadas escondidas a fim de otimizar e refinar a acuracia final do
modelo (AWS, 2023).

Diferente do machine learning, o proprio algoritmo de deep learning é capaz de
segmentar as caracteristicas marcantes de cada parte do dataset, atributo que no
machine learning s6 é possivel ser feito manualmente no coédigo, como exemplifi-
cado na figura Figura 10. Além disso, o deep learning requer muito mais poténcia
computacional no quesito de hardware, para trabalhar com tal volume de dados ¢é
necessario GPUs (Graphical Processing Units) de alta performance (BROWNLEE,
2016) (MATHWORKS, 2019). Na Figura 11 pode-se observar a diferenca estrutural

entre machine learning e de deep learning.
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Machine Learning

P

Entrada Extragdo de caracteristica Classificagdo Saida

Deep Learning

& — 77 —

Entrada Extracdo de caracteristica + Classificagdo

Saida

Figura 10 — Esquematizacao da diferenga entre machine learning e deep learning (WOL-
FEWICZ, 2022).

MACHINE LEARNING

aprendizado

DEEP LEARNING

+aprendizado

Figura 11 — Esquematizacao dos diferentes desenhos das redes de machine learning e de
deep learning (QUANTDARE, 2019)].
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Existem variagoes em cima do conceito basico do aprendizado profundo, as mais

populares entre os programadores sao:

O MLP (Multi-Layer Perceptrons): esta é a mais bésica rede de deep le-
arning constituidas por algumas camadas totalmente conectadas (feedfoward),

sao boas redes de classificacao.

0 RNN (Recurrent Neural Networks): nesta rede, as conexodes entre os
nés podem criar um ciclo, fazendo com que a saida de uma camada afete a
entrada da proxima, permitindo entdo um comportamento dindmico tempo-
ral, diferenciando-se principalmente pela sua memoria ao receber informagao
de outras entradas. Essa rede é muito usada em processamento de linguagem

natural (NLP), reconhecimento de legenda e pesquisas por voz (IBM, 2022).

[ CNN (Convolutional Neural Networks): essa serd o tipo de rede usada
para detectar e segmentar as neoplasias nas imagens de exames agrupadas,

portanto é necessario um estudo mais aprofundado.

Este tipo de rede é um dos mais usados, principalmente para visdao computa-
cional. Ela geralmente é composta por camadas convolucionais as quais sao
as camadas base e possuem componentes como filtros, mapas de recursos, um
kernel (enquanto os filtros representam o ntimero de canais de saida apds a exe-
cucao da convolucao, o Kernel é o tamanho de um filtro de convolugao usado
para realizar a convolugdo), entre outros. Depois de cada convolugao esta ca-
mada aplica uma fungao de transformagao linear (ReLU), trazendo entao uma
nao linearidade para o modelo. A préxima camada é chamada de pooling layer,
criada para diminuir a dimensao dos dados, reduzindo o niimero de parametros
na entrada. Diferente da convolucional esta camada nao possui pesos, em vez
disso, o kernel aplica uma fun¢ao de agregacao aos valores da matriz de saida.
A camada de pooling pode ser escrita em dois tipos: max pooling (seleciona o
pixel que possui maior valor que serd enviado para matriz de saida) e average
pooling (calcula o valor médio dentro de uma &rea receptiva que serd enviado
para matriz de saida). Por fim, existe também a camada completamente conec-
tada responsavel por conectar cada n6é da camada de saida a camada anterior,
ela realiza uma tarefa de classificagdo baseando-se nas caracteristicas previa-
mente extraidas nas camadas anteriores. Essa camada utiliza uma funcao de

ativagdo (a mais usada ¢ a softmaz) que encontra uma probabilidade de 0 a 1
(CHOLLET, 2018).



1.3. APLICACAO DA IA NA FISICA MEDICA 23

1.3 Aplicacao da IA na Fisica Médica

Com toda essa base teodrica, este trabalho ird comprovar a eficiéncia da jungiao entre
a computacao e a area da saude onde o fisico médico atua. A dizer, trabalhar com base
de dados pode ser ttil ndo apenas para aproveitamento de imagens, mas também em
outros campos especificos como predi¢ao de doencas entre outros. Uma rede neural capaz
de aprender com um determinado padrao, pode prever e apontar anomalias em muitos
outros exames além do de ressonancia magnética. Para que seja possivel tais praticas é
necessario apenas uma estrutura neural adequada para cada situagao (esta determinagao
é feita ap6s um breve estudo caso a caso) e um banco de dados de tamanho suficiente de

acordo com a rede escolhida para alimentar a TA.
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CAPITULO

Objetivos

2.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é demonstrar a importancia da utilizacdo de Machine Le-
arning e IA aplicadas a Fisica Médica como ferramenta na area de andlise de imagens
médicas. Enfatizando o uso de uma tecnologia relativamente nova que utiliza um agru-
pamento de dados a fim de utilizar os conhecimentos tecnolégicos da computagao na area

da saude, por meio de imagens.

2.2 Objetivos Especificos

O objetivo especifico é construir um sistema de [A constituida por uma rede neural
que serd capaz de discriminar um cérebro saudavel de um cérebro com neoplasia. Além
disso, caso seja encontrada a neoplasia, a IA deve ser capaz de apontar as areas tumorais

encontradas na imagem, comprovando assim a eficacia da [A na area da sauide.
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CAPITULO

Metodologia

3.1 Materiais

Para criar a rede neural foi utilizada a linguagem de programacao Python e bibliotecas
como Matplotlib, Numpy, Pillow e Pytorch (torch e torchvision), tais bibliotecas sao usadas
para o treinamento da rede e para a exposi¢do de dados para predigoes e andlises. O
treinamento foi realizado utilizando a GPU (placa de video NVIDIA GTX 1080 Ti) com
8GB de GPU e um processador intel core i3 de sétima geracdo, o que permitiu realizar o
treinamento em aproximadamente 4 horas e meia. A base da rede neural foi construida
a partir de um tipo de CNN chamada U-Net, que é uma das melhores arquiteturas para
trabalhar com segmentacao de imagens de maneira rapida e precisa através de uma técnica
chamada data augmentation, que consiste em um algoritmo pra aumentar a quantidade de
dados que alimentam a rede a partir desses proprios dados (TAKIMOGLU, 2021). Tal rede
pode ser treinada de ponta a ponta e, mesmo sendo um tipo de deep learning, nao exige
uma grande quantidade de dados, ainda mais usando o augmentation (RONNEBERGER,;
FISCHER; BROX, 2015).

Além disso, para o treinamento também foi indispensavel um conjunto de datasets de
exames de ressonancia magnética contendo trés tipos diferentes de tumor: meningioma,
glioma e tumor hipofisario, sendo que os rétulos sao numeragoes de 1 até 3 respectiva-
mente. Tais dados foram encontrado no site do figshare pelo autor Jun Cheng (CHENG,
2017) e dentre as versoes disponibilizas nesse conjunto de dataset, a versao utilizada foi a
5.
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3.2 Procedimento Pratico

3.2.1 Dataset

Inicialmente foi feita uma pesquisa profunda em cima de imagens médicas que possam
ser utilizadas para fins académicos, seguida foi feito um estudo em cima de cada dataset
a fim de criar um pré-processamento de imagens para que estas estejam aptas e estaveis
para serem recebidas pela camada de entrada da rede neural. Em seguida, foi criada
uma classe a fim de criar de fato a data augmentation (utilizando artificios do Pytorch
Torchvision) para diversificar as imagens de treinamento, e por fim, essas imagens foram

separadas para treino e teste.

3.2.2 Construcao da Rede Neural

A arquitetura da rede U-net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) foi feita a
partir de uma versao usando Pytorch e em torno de apenas quatro blocos de profundi-
dade devido a limitacdo do poder computacional utilizado. A rede nao foi um modelo
de transferéncia de aprendizado, portanto todas as camadas foram montadas uma por
uma dentro dos quatro blocos, a camada de entrada possui dimensoes (1,512, 512) (canal,
largura e altura), em seguida foi criada a camada de propagagao com as mesma dimensoes

da camada de entrada. Por fim a camada de saida utiliza a fungao sigmoide.

A rede foi treinada com 100 epochs (o ciclo em que a rede neural serd treinada) e
com um batch size de 6 (o nimero de dados de treinamento utilizados em uma epoch),
a fungao de otimizagao usada foi a Adam Optimizer (CORNELL, 2023), para a taxa de
aprendizado foi utilizado um recurso chamado Reduce LR On Plateau que monitora a
melhoria da acurdcia da rede de acordo com o valor da taxa de aprendizado (PYTORCH,

2023)). Por fim, o coeficiente de perda foi calculado com base no sorensen dice coefficient
(MATLAB, 2022).
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CAPITULO 4

Resultados e Discussoes

4.1 Dataset

Para alimentar uma rede de deep learning ¢ preciso um volume de dados muito grande.
O dataset utilizado possui aproximadamente 3000 imagens totalizando os préprios exames
e suas respectivas mascaras (delimitagao do local onde os tumores estao localizados), tudo
isso utilizado para treinamento. Sendo assim, foi criada uma classe para realizar a data
augmentation, aumentando o dataset para 6000 imagens. Alguns exemplos de imagens

usadas estao apresentadas na Figura 12 e no Apéndice A.1.

Figura 12 — Exame de uma ressonancia magnética cerebral e sua respectiva mascara da
neoplasia apresentada.

Para entender melhor como esse dataset foi pensado, a Figura 13 demonstra a so-
breposicao dessas méscaras sobre a imagem do exame original, apds os tratamentos do

pré-processamento de imagens.
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Figura 13 — Sobreposicao da mascara representando a neoplasia, na imagem do exame ja
tratado apods passar pelo pré-processamento.

4.2 Analise do treinamento

Apoés o treinamento, foi possivel acompanhar a evolug¢ao da rede durante as 100 epochs

Durante a criagao de um modelo é de extrema importancia acompanhar o compor-
tamento da rede, principalmente para evitar fatores como owverfitting, evento que ocorre
quando o treinamento passa dos limites necessarios e apresenta uma variagao evidente
nas métricas de acuracia e perda. Caso um modelo que sofreu overfitting seja testado,
ele s ird comportar-se da forma esperada para imagens que ele ja conhece, ou seja, uma
imagem fora do campo de treinamento provavelmente nao sera classificada ou segmen-
tada da forma correta [(IBM CLOUD, 2022)]). Existem vérias formas e plataformas para
acompanhar tais métricas e neste caso foi criado um grafico que representa a diminuicao

do fator de perda durante o treinamento, apresentado na Figura 14.

Funcéo de perda x Epochs

~&~ Loss Value

012

010

MWM.NWM"

0 20 ) 60 80 100
Epochs

Valor de perda

Figura 14 — Representacao grafica do comportamento da funcao de perda a cada ciclo de
treinamento (a cada epoch). O eixo x apresenta as epochs e no eixo y o valor
da perda.
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Ademais, outro fator que merece atencao é a acuracia do modelo, ou seja, a capacidade
de acerto. Tanto quanto a fun¢ao de perda, a acuracia é um meio de avaliar o comporta-
mento de um modelo durante e ao fim de seu treinamento. Entao, enquanto a funcao de
perda deve ter o menor valor possivel para que as perdas sejam minimizadas, a acuracia,

que nesse caso é a medida de quao semelhantes as mascaras das neoplasia sao.

No caso deste estudo, foi escolhido lidar com a acuracia de uma maneira diferente
do mais comum, usando o coeficiente Sorensen Dice [(MOORE, 2021)]. Tal escolha foi
feita porque apresenta resultados satisfatorios para segmentacao de imagem [(ZOU et al.,
2004)] e também é bem usado na area de imagens médicas [(RESEARCHGATE, 2020),
(ZOU et al., 2004), (CARASS et al., 2020)]. Sendo assim, para que a rede seja conside-
rada de fato boa, o resultado do Dice score deve ser maior que 88% [(RESEARCHGATE,

2020)], e o maior valor obtido nos testes e durante o treinamento foi de 98%.

De maneira geral, o treinamento nao demorou muito para ser concluido, os hardwares
usados possuem pequenas limitagoes computacionais indicando que nao ha a extrema ne-
cessidade de um poder computacional grande para de fato atingir o objetivo de aplicar
IA na area médica, as métricas obtidas foram satisfatérias e o modelo final cumpriu sua

obrigacao de segmentar os tumores nos exames apresentados.

4.3 Teste do modelo final

Por fim, foi criado um cédigo simples, usando a biblioteca MatPlotLib, para agrupar as
imagens originais e as imagens construidas pela rede. E importante ressaltar que a rede
reconstruiu apenas a mascara com a definicdo da neoplasia, preservando a posi¢ao deste

no exame cerebral.

No comego do treinamento, o dataset completo foi dividido entre treinamento e teste,
entao as imagens separadas para teste foram usadas e alguns dos resultados obtidos po-
dem ser analisados na Figura 15 e no Apéndice A.2. A acuracia observada de acordo
com cada imagem variou de 0.94% até 0.98%, isso utilizando baixo poder computacional,
100 epochs e um batch size 6, ou seja, com um treinamento um pouco mais refinado, os

resultados podem ser ainda mais precisos.
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Imagem: 423.png Dice Score: 0.98010
Méscara Criada

Méscara Original Diferenga entre as Mascaras

Segmento Real Segmento Construido Exame Original

Figura 15 — Esquematizacao do exame original, juntamente com sua mascara, a imagem
com a mascara prevista pelo modelo treinado, e o exame original.

4.4 Curiosidade

Cada tipo de rede também possui suas limitagoes. Outro meio de ter feito o treinamento
de segmentagao de imagens poderia ter sido a transferéncia de aprendizado, que consiste
em utilizar uma rede robusta ja treinada. Sendo assim, é necessario um estudo para
encontrar a rede com melhor comportamento de evolugao durante as epochs (dentre as
possibilidades mais conhecidas existem a VGG, Inceptionv3: GoogLeNet e a ResNet50) e
congelar os pesos até a camada necessaria, ja que, para que possa aproveitar o aprendizado
de uma rede ja treinada é necessario escolher as caracteristicas resgatadas e entao adicionar
mais alguns blocos de rede para direcioné-la ao novo objetivo de treinamento [(CHOLLET,
2018), (MACHINE LEARNING MASTERY, 2019)].
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CAPITULO 5

Conclusao

Apos o longo estudo sobre redes neurais e inteligéncia artificial, foi possivel escolher
uma rede boa o suficiente para trabalhar com segmentacao de imagens médicas usando
pouco poder computacional e um dataset suficientemente grande para tratar de um pro-
blema de deep learning e ainda utilizar dos conceitos de data augmentation, gerando mais

imagens a partir das ja disponibilizadas pela fonte mencionada.

Além disso, foi feito também um breve estudo sobre imagens médicas a fim de conse-
guir relacionar o diagnostico de imagens a ferramenta de TA.

Juntando a area da ciéncia da computagdao com a fisica médica, foi possivel criar um
algoritmo que utilizou imagens e um breve pré-processamento, onde apds o treinamento,
o modelo criado foi capaz de identificar e localizar a posi¢ao dos tumores de maneira efici-
ente e rapida, criando um meio mais simples de diagnostico, podendo agilizar o trabalho

de profissionais da satide ou até realizar detecgdes por conta prépria.
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APENDICE A

Apéndice

A.1 Imagens usadas para treinamento da rede neural

Figura 16 — Amostra de imagens retiradas do conjunto de dados fornecidos em [(CHENG,
2017).
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Figura 17 — Amostra de imagens retiradas do conjunto de dados fornecidos em [(CHENG,
2017).

Figura 18 — Amostra de imagens retiradas do conjunto de dados fornecidos em [(CHENG,
2017).

A.2 Resultados do teste do modelo final
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Imagem: 506.png Dice Score: 0.97757

Méscara Criada
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Mascara Original Diferenga entre as Mascaras

Segmento Real Exame Original

Figura 19 — Amostra de imagens com a comparagao da imagem original e do que o modelo
foi capaz de prever.

Imagem: 535.png Dice Score: 0.97735

Mascara Original Mascara Criada Diferenga entre as Mascaras

Segmento Real Segmento Construido Exame Original

Figura 20 — Amostra de imagens com a comparagao da imagem original e do que o modelo
foi capaz de prever.
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Imagem: 651.png Dice Score: 0.97649
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Figura 21 — Amostra de imagens com a comparagao da imagem original e do que o modelo
foi capaz de prever.

Imagem: 1154.png Dice Score: 0.97378
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Figura 22 — Amostra de imagens com a comparacao da imagem original e do que o modelo
foi capaz de prever.
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Imagem: 11.png Dice Score: 0.97352
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Segmento Real Segmento Construido Exame Original

Figura 23 — Amostra de imagens com a comparagao da imagem original e do que o modelo
foi capaz de prever.
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Figura 24 — Amostra de imagens com a comparagao da imagem original e do que o modelo
foi capaz de prever.
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