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Resumo

A endometriose € uma doenca que afeta principalmente a regido pélvica, impactando
significativamente a qualidade de vida das mulheres, especialmente em idade fértil.
Este trabalho propde um método automatizado para a classificacdo de pacientes com
endometriose, localizacao e segmentacao das lesbes em imagens de ressonancia
magnética do retossigmoide, com o objetivo de auxiliar no diagnéstico, reduzir a
necessidade de métodos invasivos e mapear a extensao das lesdes. O método combina
técnicas de processamento de imagens e aprendizado profundo, com trés objetivos
principais: classificacao de pacientes, localizagdo e segmentacao de lesdes. Para a
classificagao, foi alcangado um F1-score de 94,74%, utilizando um ensemble de redes
neurais convolucionais, incluindo uma modificacao proposta da VGG-16. A localizacao
das lesdes atingiu uma sensibilidade de 98,70%, empregando uma etapa inicial de
segmentacao e extracdo da regido de interesse com uma combinagéo de processamento
de imagens e a rede neural arificial TransUNet. Para a segmentacao das lesdes, foi obtido
um indice Dice de 66,55%, também utilizando a TransUNet. Além disso, propde-se
uma nova aplicagao de active learning para a selecdo de imagens no treinamento,
aprimorando o desempenho do modelo. Os resultados demonstram o potencial do
método para auxiliar no manejo clinico da endometriose, especialmente no diagndstico.

Palavras-chave: Endometriose, Aprendizado Profundo, Classificacdo, Segmentacao,
Ressonéancia Magnética



Abstract

Endometriosis is a condition that primarily affects the pelvic region, significantly impacting
the quality of life of women, especially those of reproductive age. This study proposes an
automated method for classifying patients with endometriosis, localizing, and segmenting
lesions in magnetic resonance images of the rectosigmoid region. The method aims to
assist in diagnosis, reduce the need for invasive procedures, and map the extent of the
lesions. It combines image processing techniques and deep learning, focusing on three
main objectives: patient classification, lesion localization, and lesion segmentation.
For patient classification, an F1-score of 94.74% was achieved using an ensemble
of convolutional neural networks, including a proposed modification of the VGG-16
architecture. Lesion localization reached a sensitivity of 98.70% through an initial
segmentation step and a region of interest extraction, employing a combination of image
processing and the TransUNet neural network model. Lesion segmentation achieved a
Dice score of 66.55%, also using TransUNet. Additionally, the study introduces a novel
application of active learning for selecting training images to enhance model performance.
These results demonstrate the potential of the proposed method to support the clinical
management of endometriosis, particularly in diagnosis.

Keywords: Endometriosis, Deep Learning, Classification, Segmentation, Magnetic
Resonance Images
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1 Introducao

A endometriose é uma condicao inflamatéria caracterizada pela presenca
de células do revestimento uterino (endométrio) fora da cavidade uterina, que pode
apresentar sintomas diversos que afetam consideravelmente a qualidade de vida das
mulheres. A origem da endometriose ainda é discutida. A teoria mais reconhecida e
aceita é da menstruacao retrograda. Segundo esta, quando o tecido nao é eliminado
durante o periodo menstrual, move-se na dire¢cdo oposta, percorrendo as tubas uterinas
e alcancando os ovarios ou a cavidade abdominal. Devido ao fluxo retrégrado da
menstruacao, a endometriose pode manifestar-se em diversos 6rgaos, apresentando
sintomas variados conforme a regido afetada. Lesées com mais de 5 milimetros séo
consideradas profundas, enquanto as menores sao classificadas como superficiais
(AGARWAL; SUBRAMANIAN, 2010; CARACA et al., 2011).

Somente no Brasil, estima-se que existam cerca de 8 milhdées de casos da
endometriose (BELLELIS; GIACOMETTI, 2023). E uma doenca de alta incidéncia,
afetando mulheres em diversas faixas etarias, incluindo jovens. E estimado que a
prevaléncia da doenca seja em torno de 10% da populagdo mundial, com taxas variando
entre 5% e 10% em mulheres em idade fértil e entre 3% a 5% em mulheres no periodo
pds-menopausa (BELLELIS et al., 2010; PODGAEC, 2014; NOGUEIRA et al., 2018).
Além disso, 50% das mulheres com dor pélvica crénica antes dos 20 anos apresentam
essa condicao (AGARWAL; SUBRAMANIAN, 2010).

Entre os sintomas mais comuns estéo a dor pélvica, dismenorreia (dor durante o
periodo menstrual), dispareunia (dor durante o ato sexual), disquezia (dor ao defecar),
disuria (dor ao urinar) e infertilidade (NOGUEIRA et al., 2018; TAYLOR, 2019). A
expressao desses sintomas varia dependendo do érgao afetado pela doenga e pode
ocorrer em locais como o trato intestinal, septo retovaginal, ligamentos uterossacros, reto
e sigmoide (JUNIOR et al., 2008; BELLELIS et al., 2010; CARACA et al., 2011).

Conforme o estudo realizado por Campagnacci et al. (2005), o intestino esta
envolvido em aproximadamente 37% dos casos de endometriose profunda na regiao
pélvica. O reto e o sigmoide sédo as partes mais frequentemente afetadas no intestino
grosso pela endometriose (AGARWAL; SUBRAMANIAN, 2010; ZWAS; LYON, 1991),
representando cerca de 74% dos casos intestinais (BAILEY; OTT; HARTENDORP, 1994;
MOURA et al., 2019).

A endometriose € uma condicao debilitante e tem potencial significativo para afetar
a qualidade de vida das mulheres em vérias faixas etarias. Existem diversos métodos
para o diagnéstico da endometriose, incluindo a laparoscopia, a ressonancia magnética



Capitulo 1. Introdugdo 17

(RM) e a ultrassonografia.

A laparoscopia é considerada o padrao-ouro para o diagndstico definitivo da
endometriose (HSU; KHACHIKYAN; STRATTON, 2010; TAYLOR, 2019). Trata-se de uma
cirurgia minimamente invasiva que possibilita ao médico visualizar de perto a regido de
interesse (HSU; KHACHIKYAN; STRATTON, 2010). O procedimento cirtrgico envolve a
insercao de um laparoscopio por meio de uma pequena incisdo na regiao pélvica para
avaliar a presenca de endometriose (NOGUEIRA et al., 2018; PONTES; CLAUDINO,
2021).

A RM é uma técnica ndo invasiva amplamente utilizada para identificar a
endometriose e avaliar as areas afetadas por essa condi¢cdo. Essa abordagem permite a
visualizacao dos tecidos por meio de imagens coronais, sagitais e axiais, dispensando o
uso de contraste iodado ou radiacdo ionizante. Aléem disso, a RM apresenta uma alta
resolucéo espacial, permitindo uma analise detalhada dos compartimentos anterior e
posterior da pelve. Ela também oferece uma visdo aprofundada da extensao da infiltragcao
da doenca (JUNIOR et al., 2008; ANDREUCCI et al., 2014). A ressonancia magnética é
uma técnica que permite um diagndstico com boa acuracia e também proporciona
resultados mais especificos quando comparada a outras técnicas de imagem, como a
ultrassonografia, demonstrando uma acuracia, sensibilidade e especificidade superiores a
90% para endometriose profunda, quando analisadas por radiologistas experientes
(OLIVE; SCHWARTZ, 1993; BALLEYGUIER et al., 2002; WYKES; CLARK; KHAN, 2004;
BRANDAO; SILVA, 2013).

Ainda assim, o diagnéstico da endometriose € desafiador e demorado, podendo
se estender por até 12 anos (TAYLOR, 2019). Isso ocorre porque os sintomas e
caracteristicas da endometriose sdo semelhantes aos de outras condigdes, o que, por
vezes, dificulta a identificacdo. A doenga muitas vezes passa despercebida, tornando-se
dificil até mesmo para as préprias pacientes reconhecerem a presenca do problema.

Métodos automatizados para auxilio no diagnéstico desempenham um papel
importante em diversas areas da medicina (DINIZ et al., 2021; SILVA et al., 2023). No
entanto, observa-se uma escassez de pesquisas relacionadas a visdo computacional e
endometriose, especialmente no contexto de imagens de ressonancia magnética.

Este trabalho visa contribuir para o estado da arte, propondo o desenvolvimento
de um novo método baseado em técnicas de processamento de imagem e aprendizado
profundo, capazes de classificar a presenca de lesbes de endometriose e realizar a
segmentacao dessas lesdes em imagens de ressonancia magnética.
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1.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um método automatico para
classificacdo de pacientes com endometriose profunda, detec¢ao e segmentacao da area
afetada por les6es de endometriose na regido do retossigmoide.

1.1.1  Objetivos especificos

Com o objetivo geral proposto neste trabalho em vista, busca-se realizar os
seguintes objetivos especificos:

» Desenvolver um método capaz de realizar a classificagao, detectar e segmentar
lesbes em imagens de ressonancia magnética de pacientes saudaveis ou
com endometriose, utilizando as técnicas de redes neurais convolucionais e
processamento de imagem;

» Desenvolver um método capaz de localizar a &rea afetada pela lesdo de endometri-
ose nas imagens de ressonancia magnética;

» Desenvolver um método capaz de segmentar a extensao da lesao;

+ Avaliar o método proposto empregando as métricas utilizadas no campo de estudo
de imagens meédicas.

1.2 Contribuicoes

No contexto apresentado, o trabalho proposto tem as seguintes contribuicoes:

» Base de imagens de ressonancia magnética contendo pacientes com e sem
endometriose — a base possui marcagéo das lesdes da doenca — que pode ser
usada para classificacdao, segmentacao e/ou deteccéo;

» Utilizacdo do Active Learning para selecdo das imagens anotadas mais representati-
vas a serem usadas no conjunto de treinamento;

» Modificacdo da VGG-16 para a classificagdo de imagens, substituindo alguns dos
blocos densos por blocos recorrentes e utilizando XGBoost para classificar;

» Desenvolvimento de abordagens automaticas para localizacao e definicao de
ROls do retossigmoide e da lesdo de endometriose nas imagens de ressonancia
magnética da pelve, empregando processamento de imagem e visando a reducao
do escopo de estudo e processamento.
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» Desenvolvimento de um método automatico que classifica pacientes com
endometriose profunda no retossigmoide, detecta e segmenta lesao de endometriose
em imagens de ressonancia magnética;

1.3 Organizacao do Trabalho

Este texto esta estruturado da seguinte forma: no Capitulo 2, sdo mostrados os
trabalhos relacionados ao tema tratado nesta pesquisa. O Capitulo 3 apresenta os
principais fundamentos tedéricos para a compreensao do trabalho. O método proposto
utilizado é detalhado no Capitulo 4. Os resultados sao mostrados e discutidos no Capitulo
5. Por fim, € feita uma conclus@o sobre o andamento do estudo e dos resultados obtidos 6.
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2 Trabalhos Relacionados

Durante a pesquisa, buscou-se estudos que empregam inteligéncia artificial para a
classificacao, deteccdo ou segmentacado da endometriose. Além disso, consideraram-se
pesquisas sobre o diagndstico realizado por especialistas. Embora esses estudos ndo
possam ser comparados ao método proposto, por ndo estarem diretamente relacionados,
eles serviram como referéncia para o trabalho desenvolvido.

Assim, neste capitulo, sdo apresentados estudos que avaliaram o diagnéstico
realizado por especialistas em imagens de ressonéncia magneética (RM), além de
pesquisas sobre classificagdo e segmentagado automatica da endometriose em imagens
de RM, laparoscopia e ultrassonografia transvaginal (TVUS). Também sao discutidos
estudos que exploram a predicao da endometriose com base em dados clinicos.

2.1 Diagnostico em Imagens de Ressonancia Magnética

No estudo conduzido por Bazot et al. (2004), foi analisada a acuracia dos
diagnosticos de endometriose profunda em imagens de RM, realizados por especialistas.
O objetivo do estudo era determinar a capacidade do especialista em identificar lesées da
doenca em varias regides, incluindo a regido do reto e sigmoide, da pelve antes da
cirurgia. Dois radiologistas experientes realizaram os diagndsticos em uma amostra de
195 pacientes com suspeita de endometriose. A confirmacao da endometriose foi feita
através de procedimento cirdrgico. Os resultados mostraram que, para a regido do reto e
sigmoide, foi possivel obter uma sensibilidade de 88% (53 de 60), especificidade de
97,8% (132 de 135) e acuracia de 94,9% (185 de 195).

Giusti et al. (2012) avaliaram a localizagao de lesées de endometriose profunda a
partir do diagndstico por especialistas em imagens de RM simples e 3D. As imagens 3D
sao reconstruidas a partir de imagens de RM, de um método semi-automatico de
segmentacao dos 6rgaos com uma ferramenta chamada ITK-SNAP e do auxilio de
radiologistas. Utilizando uma base de dados com 57 pacientes, obtiveram uma acurécia
geral de 64% para RM e 83% para RM 3D. Quando a lesdo estava especificamente
relacionada a infiltracdo ao retossigmoide, alcancaram acuracias de 58% e 79% para RM
e RM 3D, respectivamente. Assim como nos trabalhos supracitados, o diagnéstico final foi
obtido por meio de procedimentos cirlrgicos.

O estudo realizado por Scardapane et al. (2013) teve o mesmo objetivo do trabalho
anterior: determinar a acuracia do especialista no diagnéstico de endometriose profunda.
A pesquisa contou com uma base de 143 pacientes, sendo que 119 deles tinham
endometriose. Em sua analise, no geral, obteve-se sensibilidade, especificidade, acuracia



Capitulo 2. Trabalhos Relacionados 21

e precisao de 84%, 94,75%, 93,4%, 91,9%, respectivamente. Os resultados indicaram
uma acuracia entre 84% e 100%, sensibilidade entre 67% e 100% e especificidade de
85% para os diferentes locais avaliados. A vagina foi o local onde obteve-se 100% de
sensibilidade, porém havia um unico caso. No caso do intestino, foram identificados 33
casos, com uma acuracia de 97%, dos quais 20 estavam localizados no reto e oito no
sigmoide.

Moura et al. (2019) realizaram um estudo comparativo entre varios estudos sobre
o diagndstico de endometriose no retossigmoide em imagens de RM e TVUS. Segundo o
levantamento do estudo de 2019, a sensibilidade obtida para ambas as formas de
diagnéstico foi de 90%, com especificidade de 96%.

Os trabalhos citados acima fazem comparacao entre o diagnéstico por especialistas
em imagens de ressonancia magnética e em outras formas de diagndéstico, como
a observacéo feita por meio cirurgico. As bases de imagens utilizadas nao foram
encontradas ou disponibilizadas. Além disso, nenhuma menciona marcagao da lesdo ou
anotacao das imagens.

O trabalho de Yang et al. (2021) faz a classificagdo de pacientes com endometriose
profunda de TVUS e RM 3D. Além disso, fez um estudo do diagnéstico por especialistas
através dessas imagens. A base utilizada é privada e consiste em 118 pacientes
com endometriose e 206 com outras doengas ginecoldgicas. Para a classificacéo
automatica dos pacientes em RM 3D, utilizou-se o modelo IC3D, uma modificacao da
arquitetura C3D (TRAN et al., 2015), na qual as quantidades de filtros das ultimas
camadas completamente conectadas foram alteradas. Neste modelo, alcangou-se
acuracia de 99,2% no diagnostico.

2.2 Diagnéstico de Endometriose em Laparoscopia

No estudo conduzido por Visalaxi e Muthu (2021), foi utilizada a técnica de
aprendizagem para classificar imagens de laparoscopia que apresentam a presenca
de endometriose. O conjunto de imagens utilizado no estudo foi obtido a partir do
Gynecologic Laparoscopy Endometriosis Dataset (GLENDA) (LEIBETSEDER et al., 2020),
qgue contém aproximadamente 6 mil imagens extraidas de videos de laparoscopia. Para
treinamento, foram utilizadas 60% das imagens disponiveis na base de dados, e varias
arquiteturas foram aplicadas para avaliar o desempenho do modelo. A arquitetura
ResNet50 (HE et al., 2016) utilizando pesos pré-treinados da ImageNet (DENG et al.,
2009), obteve o melhor resultado, com uma acuracia de 90%, sensibilidade de 82% e
precisao de 83%.

Em outro estudo, realizado por Visalaxi, Punnoose e Muthu (2021), teve-se o
objetivo de segmentar areas afetadas pela endometriose por meio de técnicas de
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processamento de imagens, tais como: limiar adaptativo e deteccdo de contornos. Porém,
os resultados obtidos se limitam a identificacao da intensidade das areas de lesao das
imagens de base, tendo valor médio de 53%.

O estudo de Leibetseder et al. (2022) utilizou Faster R-CNN e Mask R-CNN com
transfer learning para segmentagcao de endometriose em imagens de laparoscopia,
alcancando uma precisao média de 32,4% com a Mask R-CNN. Além disso, o trabalho
também avaliou o impacto de diferentes operacdes de data augmentation, e concluiu que
a combinacgao de recorte e rotacao resultou nos melhores resultados. Este também fez
uso da base GLENDA.

Visalaxi e Sudalaimuthu (2022) propdem uma analise de similaridade estrutural da
endometriose (SSAE), que avalia o agravamento da endometriose em locais distintos,
como Utero, ovario, peritbnio e reto, a partir de imagens laparoscépicas, da base GLENDA.
As imagens foram pré-processadas utilizando aumento de dados, com as operagoes de
rotagdo, deslocamento horizontal, deslocamento vertical, faixa de cisalhamento e faixa de
zoom. Em seguida, os dados foram divididos em 70% para treinamento e 30% para o
teste. Foi utilizada a rede U-Net, na qual o tamanho do filtro e os otimizadores também
foram analisados. Os melhores resultados obtidos foram de 72% de 10U (Intersection over
Union, Intersecao Sobre a Uniao, em portugués) (REZATOFIGHI et al., 2019) e dice de
74%. O texto apresentado indica que esses valores foram alcangados na base de
validagao.

O trabalho de Saadati e Amirmazlaghani (2024) apresenta um método automati-
zado voltado para a cirurgia robédtica de endometriose superficial e em ovéarios (ou ambas),
utilizando tecnologias avancadas de inteligéncia artificial e robética. A metodologia
proposta inclui a categorizacao das lesdes de endometriose com base em sua localizagao
anatémica, com o objetivo de melhorar a interpretabilidade do sistema. As localiza¢des
consideradas para as lesdes sao: utero, ovario e peritdbnio. Foram desenvolvidos trés
frameworks de ensemble U-Net, um para cada regido, projetados para detectar e localizar
os tipos mais comuns de lesbes de endometriose. Esses frameworks empregaram
arquiteturas de redes neurais como ResNet50, ResNet101, VGG19, InceptionV3,
MobileNet e EfficientNetB7. Adicionalmente, foram criadas duas U-Nets especificas para
localizar Utero e ovérios, o que reduziu ruidos e aumentou as métricas dos modelos. Os
resultados alcangados pelos modelos foram expressivos, com indices de loU de 97,57%
para lesdes ovarianas, 96,35% para lesdes uterinas e 92,58% para lesdes peritoneais.

2.3 Diagnostico de Endometriose em TVUS

Podda et al. (2024) exploraram o uso de ultrassom como um método nao invasivo
para detectar lesdes de endometriose. Eles propuseram uma abordagem de conjunto
para a segmentacao automatica de lesdes de endometriose a partir de TVUS. Esse
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método combina a predicdo de multiplas U-Net treinadas em diferentes tamanhos de
imagem (64 x 64, 128 x 128, 224 x 224, 256 x 256), aumentando as capacidades de
discriminacao do sistema. Eles utilizaram 75 imagens de pacientes com a doenca
divididas em treino, validacao e teste, e todas as imagens apresentavam lesdes. O
método proposto alcangou um coeficiente de Dice de 82%.

2.4 QOutros Trabalhos

Ha estudos que buscam predizer ou identificar casos de endometriose através de
dados clinicos. O trabalho de Ghazi et al. (2016) baseia-se no estudo do perfil metabdlico
para a predicdo de risco de endometriose. A pesquisa utilizou técnicas de reconhecimento
de padrdes, incluindo redes neurais artificiais (ANNs) e analise discriminante quadratica
(QDA) (AZEVEDO, 2018). A base de dados consiste em 33 pacientes com endometriose e
15 saudaveis. Os resultados indicaram diferencas significativas nos niveis de metabdlitos
entre mulheres com endometriose e saudaveis. Além disso, o0 modelo QDA demonstrou
maior eficiéncia em comparagdo com ANN, um modelo multilayer perceptron (MLP). Além
disso, 0 modelo QDA apresentou valores preditivos positivos e negativos de 71% e 78%.

O estudo conduzido por Chaichian et al. (2018) teve como objetivo identificar os
fatores que influenciam a endometriose em mulheres em idade reprodutiva, comparando
modelos de regressao logistica e redes neurais artificiais (RNA). Este incluiu 250
mulheres diagnosticadas com endometriose por laparoscopia como grupo caso e 250
mulheres sem diagndstico de endometriose. Para investigar os fatores que afetam a
ocorréncia da doenca, como indice de massa corporal (IMC), duracédo do ciclo menstrual,
idade e ocorréncia de manchas pré-menstruais, foram aplicados modelos de RNA e
regresséao logistica. Os resultados mostraram que o modelo baseado em RNA apresentou
uma AUC (BRADLEY, 1997) de 94%, superando a AUC de 72% da regressao logistica.

O trabalho de Guerriero et al. (2021) teve como objetivo comparar a precisao de
sete modelos classicos de aprendizado de maquina, incluindo RNAs e regressao logistica,
na identificacao de sinais ultrassonogréaficos associados ao envolvimento de endometriose
no intestino. Os dados utilizados foram extraidos de um estudo prévio realizado com 333
pacientes. Entre as 333 pacientes, 106 apresentaram diagnéstico final de endometriose
no retossigmoide. Os resultados mostraram que o modelo baseado em RNA obteve a
melhor precisao (73%), com sensibilidade de 72% e especificidade de 73%.

2.5 Consideragdes Finais

Durante a pesquisa, nao foram encontrados trabalhos de métodos automaticos
diretamente relacionados aos objetivos propostos para RM, especialmente na regiao do
retossigmoide. Pois, além de classificar pacientes com endometriose, indica-se em quais
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fatias possuem a lesdo da endometriose. E, diferentemente da maioria dos trabalhos
citados que envolvem a segmentacgéo da lesédo de endometriose em laparoscopia, neste

desenvolve-se um método em imagens de RM, método n&o invasivo.

Assim, neste capitulo foram discorridos alguns estudos semelhantes ao trabalho

desta tese, que de algum modo contribuiram para o desenvolvimento desta pesquisa.
Na Tabela 1, tem-se um resumo dos trabalhos apresentados neste capitulo, na qual
mostram-se os trabalhos que tém foco na endometriose tanto por métodos manuais

quanto automaticos.

Tabela 1 — Viséo geral dos trabalhos relacionados.

Trabalho Método Base
Bazot et al. (2004) Dlagnos.tlc_o Privada
por especialista
Giusti et al. (2012) Diagnostico Privada
por especialista
RM Scardapane et al. (2013) Dlagnos.tlc_o Privada
por especialista
Moura et al. (2019) Dlagnos.tlc_o Privada
por especialista
Yang et al. (2021) C'asfggcggao: Privada (3D)
Visalaxi e Muthu (2021) CI;ZS;II\IJZ?ESO: GLENDA
Segmentacao:
.g Visalaxi, Punnoose e Muthu (2021) | processamento de GLENDA
9 imagem
@ Segmentacgao:
= Leibetseder et al. (2022) Faster R-CNN e GLENDA
g Mask R-CNN
Visalaxi e Sudalaimuthu (2022) Segrﬂ?,:l‘ﬁga“ GLENDA
. . . Segmentacao:
Saadati e Amirmazlaghani (2024) Ensemble de U-Net GLENDA
TVUS Podda et al. (2024) Seg”di:l“e"’t‘ga": Privada
, Classificacao: .
Ghazi et al. (2016) MLP e QDA Privada
Predicao:
» Chaichian et al. (2018) RNA e Regresséao Privada
= logistica
8 . Classificagao: .
Guerriero et al. (2021) RNAs Privada
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3 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta a fundamentacao tedrica deste trabalho, com a explicagao
dos conceitos essenciais para a compreensao do método desenvolvido. Sao explorados
temas como ressonancia magnética, endometriose, processamento de imagens e
aprendizado de maquina.

3.1 Ressonancia Magnética

A ressonancia magnética (RM) é um método de diagnéstico por imagem avangado
e eficaz. Este procedimento é considerado néo invasivo, o que significa que ndo demanda
cirurgia ou métodos agressivos ao corpo. Além disso, destaca-se por nao utilizar radiacao
ionizante, ao contrario de alguns outros tipos de exames de imagem, como a tomografia
computadorizada. A RM viabiliza a obtencdo de imagens claras e detalhadas das
estruturas internas do corpo humano (HAGE; IWASAKI, 2009).

A RM é amplamente empregada para a visualizacdo de diversas areas do corpo,
incluindo o cérebro, a coluna vertebral, os musculos e os 0ssos. Sua aplicacéo é
fundamental no auxilio ao diagnéstico de uma variedade de condi¢cdes de saude, tais
como tumores, lesdes, doengas cardiacas e disturbios musculoesqueléticos (HAGE;
IWASAKI, 2009).

Os primeiros estudos em RM remontam a 1946, quando dois grupos independentes,
liderados por Purcell em Harvard e Bloch em Stanford, iniciaram investigagdes sobre a
RM para diversas aplicagdes. Enquanto Purcell concentrava-se no estudo da RM em
sélidos, a equipe liderada por Bloch explorava aplicagcdes em liquidos para analises
quimicas dessas estruturas (BLOCH, 1946; PURCELL; TORREY; POUND, 1946). Em
1972, o pesquisador Lauterbour, da Universidade de lllinois, obteve as primeiras imagens
por meio dessa técnica. Em 1976, em Mansfield, na Universidade de Nottingham, foram
realizadas as primeiras imagens de uma parte do corpo humano utilizando a RM (HAGE;
IWASAKI, 2009).

A RM é uma técnica de imagem médica que utiliza campos magnéticos e ondas
de radio para gerar imagens do interior do corpo. Este método consiste em posicionar o
paciente dentro de um campo magnético intenso. A partir da interacdo entre este campo e
os atomos de hidrogénio, o tecido corporal reage a esse campo magnético, gerando
sinais de RM. Em seguida, ondas de radio sdo empregadas para mensurar esses sinais
e criar imagens detalhadas do interior do corpo (HAGE; IWASAKI, 2009; JUNIOR;
YAMASHITA, 2001). Na Figura 1, tem-se a representagcdo de um equipamento utilizado
em procedimentos de RM.
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Figura 1 — Equipamento de RM.

"

Fonte: Sanar (2019).

Existem duas categorias principais de sequéncias de RM comumente empregadas
na pratica clinica: as sequéncias T1 e T2. A sequéncia de RM T1 é especializada na
producéo de imagens que revelam a densidade dos tecidos, sendo particularmente eficaz
na visualizacao detalhada da anatomia de tecidos moles e da distribuicdo de gordura
(JUNIOR; YAMASHITA, 2001). Por outro lado, as imagens geradas pela sequéncia T2 sdo
predominantemente sensiveis a liquidos e patologias. Nesse contexto, as regides
liquidas exibem sinais mais intensos, tornando-se visualmente mais claras (JUNIOR;
YAMASHITA, 2001). A Figura 2 fornece exemplos de imagens de RM da pelve em T1 e
T2, respectivamente.

Figura 2 — Exemplos de imagens de RM da pelve. (a) RM em T1 (b) RM em T2.

Fonte: Yasumoto et al. (2012).

3.2 Endometriose

A endometriose, uma condi¢ao inflamatoria, caracteriza-se pela presencga de
células do endométrio fora da cavidade uterina, afetando primariamente 6rgaos na regiao
pélvica, como o Utero, reto e sigmoide (conforme ilustrado na Figura 3). Embora seja mais
comum manifestar-se nessas areas, em casos mais incomuns, a endometriose pode ser
identificada em locais atipicos do corpo, como o cérebro e os pulmées (MARCHIORI et
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al., 2012; SARMA et al., 2004).

No estagio inicial da doenca, as lesdes exibem uma coloracdo avermelhada. Com a
progressao do quadro, essas células sdo estimuladas e sujeitas a processos inflamatérios,
adquirindo tonalidades mais escuras. Ao longo do tempo, a lesdo pode apresentar-se
mais clara, indicando um processo de fibrose que compromete a funcionalidade do tecido
afetado (BERBEL; PODGAEC; ABRAO, 2008; ANDREUCCI et al., 2014).

Figura 3 — Representacdo da endometriose na pelve. 1. Peritonio; 2. utero; 3. vagina;
4. c6lon sigmoide; 5. lesdo de endometriose; 6. fundo de posterior; 7.
retossigmoide; 8. reto; 9. septoretovaginal.

Fonte: Levine (2022).

Diversas teorias foram propostas para explicar a origem da endometriose, sendo
a teoria da menstruacao retrégrada a mais amplamente aceita. Segundo esta, a
menstruacao retrograda ocorre quando o fluxo menstrual se desloca no sentido oposto ao
usual, transportando células do endométrio para érgaos além da cavidade uterina,
especialmente na regido pélvica e abdominal. A Figura 4 ilustra visualmente o curso do
fluxo menstrual que resulta na formacao das lesdes de endometriose.

Outras teorias tentam explicar o surgimento da endometriose em areas fora da
regiao pélvica. Uma destas teorias esta relacionada a mudangas hormonais (AGARWAL;
SUBRAMANIAN, 2010). Esta sugere que alteracdes nos niveis hormonais podem
desempenhar um papel na disseminagao e implantacédo de células endometriais em
locais ndo convencionais do corpo.

Quando a endometriose ocorre na regidao pélvica, a presenca da doenga pode
causar uma série de sintomas, incluindo dor pélvica, sangramento retal, dismenorreia e
infertilidade (NOGUEIRA et al., 2018). A gravidade da lesao depende do tamanho da
mesma; se for maior que 5 milimetros, € considerada profunda, enquanto, se for menor, é
considerada superficial. A lesdo profunda é a forma mais grave. Para realizar o diagndstico
da doenga, existem varios métodos disponiveis, como RM e laparoscopia. A laparoscopia
€ considerada o padrao ouro (HSU; KHACHIKYAN; STRATTON, 2010; PONTES;
CLAUDINO, 2021; NOGUEIRA et al., 2018), entretanto, este € um procedimento invasivo,
diferentemente da RM.
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Figura 4 — Representagao do fluxo da menstruacao retrégrada

REFLLAG MENSTIRLAL

Fonte: Endometriose (2012).

3.2.1 Reto e sigmoide

O reto e o sigmoide sao 6rgaos integrantes do sistema digestivo humano. O
sigmoide, também conhecido como cdlon sigmoide, apresenta uma configuragao em
forma de “S” e constitui uma por¢éo do colon que conecta o intestino grosso ao reto. Por
sua vez, o reto representa a ultima parte do intestino grosso, estabelecendo a ligacao
entre o colon sigmoide e o canal anal. Sua principal fungéo consiste em armazenar as
fezes até que sejam eliminadas do corpo (VARELLA, 2021; CARMO, 2022).

As areas mais afetadas pela endometriose no intestino grosso sdo oreto e o
sigmoide (ZWAS; LYON, 1991; AGARWAL; SUBRAMANIAN, 2010). A presenca dessa
condi¢ao nessas areas pode resultar em sintomas como constipacao, diarreia, defecacao
dolorosa, disquezia, hematoquezia, entre outros (NOGUEIRA et al., 2018; TAYLOR, 2019).
A Figura 5 ilustra a localizagdo aproximada dessas regides e de outras estruturas pélvicas
femininas importantes em uma RM.

Figura 5 — Principais estruturas pélvicas destacadas: bexiga em verde, Utero em rosa,
sigmoide em vermelho e reto em azul. (a) Imagem de RM (b) Imagem com
estruturas pélvicas destacadas.
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Na Figura 6, sdo apresentados exemplos de lesdes de endometriose localizadas
na regido do retossigmoide. Nestas imagens, os especialistas delinearam as areas
afetadas em verde, enquanto a imagem original sem marcacéao evidencia as distintas
formas das lesdes e a dificuldade associada a sua visualizagdo. Como ilustrado, as
lesbes nem sempre apresentam contornos nitidos, seja devido a sua textura ou a area
circundante, e, por vezes, podem surgir em regides onde a definicdo do retossigmoide €
pouco perceptivel.

Figura 6 — Exemplos de lesdo de endometriose. (a), (b) e (c) imagens originais, e (d), (e)
e (f) suas respectivas lesbes marcadas.

3.3 Processamento de Imagens Digitais

Esta secéo fornece um detalhamento das técnicas de processamento de imagens
digitais empregadas em varios pontos no desenvolvimento do trabalho.

O processamento de imagens digitais refere-se a aplicacéo de técnicas computaci-
onais capazes de interpretar uma imagem de entrada e transforma-la em informacaoes.
Este processo € dividido em trés niveis: baixo, médio e alto. No nivel baixo, sao realizadas
operacgdes basicas, como pré-processamento para aprimorar a qualidade da imagem,
utilizando técnicas como remogéo de ruido ou ajuste de contraste para destacar
ou suprimir caracteristicas especificas da imagem. O nivel médio concentra-se na
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deteccao de atributos significativos, como a identificacdo de bordas e a extracao de areas
relevantes. Por fim, nos processos de alto nivel, sdo executadas opera¢des que geram
significado aos atributos extraidos, interpretando os resultados obtidos nas etapas
anteriores (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A resolucéao de problemas por meio do processamento de imagens geralmente
envolve 0s seguintes passos: aquisicao, pré-processamento, segmentacao, representacao
e reconhecimento. A aquisicao refere-se a obtencao da imagem, o pré-processamento
visa aprimora-la, a segmentacao divide-a em partes significativas, a representacao
seleciona atributos que caracterizam a informacéao relevante e, por fim, o reconhecimento
atribui rétulos e significados aos resultados (FILHO; NETO, 1999). Uma base de
conhecimento relacionada ao problema tratado orienta o funcionamento de cada etapa
(FILHO; NETO, 1999; GONZALEZ; WOODS, 2010). Embora todas essas etapas possam
ser empregadas, uma metodologia especifica pode incluir apenas um subconjunto delas,
dependendo do problema a ser solucionado.

3.3.1 Especificagao de Histograma

A especificacdo de histograma é uma técnica empregada para ajustar a distribuicao
de intensidades de uma imagem de entrada, de forma que ela se aproxime da distribuicao
de uma imagem de referéncia (GONZALEZ; WOODS, 2010).

O histograma de uma imagem digital, cujos niveis de intensidade variam entre 0
e L — 1, € dado pela expressao h(ry) = ny, onde r, representa o k-ésimo nivel de
intensidade, e n; € 0 numero de pixels na imagem com essa intensidade r, (GONZALEZ;
WOODS, 2010). Esse histograma descreve a distribuicao dos niveis de intensidade na
imagem.

O processo de especificagao de histograma ocorre em duas etapas. Primeiramente,
€ necessario equalizar o histograma da imagem original i(z) para obter um histograma
intermediario h*(z). Isso é feito utilizando a Equagéo 3.1, onde n; representa o nimero de
pixels com o nivel de intensidade i, e N € o total de pixels da imagem, com L niveis de
cinza (FERREIRA et al., 2019).

yi) = S 8.1)
=0

A funcéo =z = f(z) é responsavel por equalizar o histograma original i(x), gerando
o histograma intermediario ~*(z). Em seguida, a transformagéao = = ¢(y) equaliza o
histograma de referéncia h,(y). O mapeamento global dos valores de intensidade de
brilho necessarios para transformar h;(x) em h,(y) € obtido por meio da transformagao
inversa y = g~!(f(x)). Esse procedimento alinha os valores da imagem equalizada com
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0s valores mais proximos no histograma especificado (ALAN; JIA et al., 2006; FERREIRA
et al., 2019).

3.3.2 Template Matching

O Template Matching é uma técnica de processamento de imagem que tem o
objetivo de identificar uma regidao de uma imagem baseando-se em uma imagem
pré-selecionada, chamada de Template. Para a obtencéo deste resultado, o Template se
desloca por toda a imagem em busca da regido mais semelhante. Ha uma variedade
de métodos disponiveis para realizar o célculo de semelhanga entre duas imagens
(BRUNELLI, 2009; DINIZ et al., 2021).

O Template Matching é uma técnica de processamento de imagem que visa
identificar uma regido em uma imagem com base em uma imagem predefinida,
denominada Template. Para alcangar esse resultado, o Template percorre toda a imagem
em busca da regiao mais semelhante. Existem diversas abordagens disponiveis para
calcular a semelhancga entre duas imagens (BRUNELLI, 2009; DINIZ et al., 2021).

Neste trabalho, usa-se a Equacéo 3.2, que calcula a diferenca dos quadrados
(Rsqaif) €ntre aimagem /e a imagem usada como template T para encontrar a similaridade
da combinacgao (matching) de ambas. Os valores da equagdo comparam 7" com a
sub-imagem de I onde T" esta. De modo que = e y sdo as coordenadas das imagens.
R € [0, 00] como valor resultante, no qual 0 significa perfeita combinacao (DINIZ et al.,
2021).

Rgqaig(2,y) = Z (T2, y) = Iz +2',y + y')]ng(w) =0 (Z wiwi> (3.2)

A
x5y

3.4 Aprendizagem de Maquina

A aprendizagem de maquina fundamenta-se na ideia de aprendizado por
experiéncia, em que uma maquina é treinada em relagdo a um determinado problema por
meio de um conjunto de exemplos. Neste processo, a maquina aprende a identificar
padrdes e classificar informacdes através da inferéncia. A area de aprendizagem de
maquina é extensivamente pesquisada atualmente devido aos seus resultados notaveis
em reconhecimento de padrdes. Essa abordagem é amplamente aplicada em diversas
areas, como reconhecimento de fala, diagndsticos médicos, previsdes, entre outras
(LORENA; CARVALHO, 2007).
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3.4.1 Redes Neurais Artificiais

As técnicas de Redes Neurais Artificiais (RNA) empregam mecanismos adaptativos
para possibilitar a aprendizagem com base na experiéncia, aprimorando continuamente
o conhecimento adquirido. Inspiradas nos modelos matematicos de raciocinio do
cérebro humano, as RNA buscam emular a atividade dos neurénios. Os componentes
fundamentais de um neurdnio (Figura 7) incluem os dendritos, que captam os impulsos
originados por outros neurdnios, o corpo celular, responsavel pelo processamento dos
sinais recebidos, o axénio, que transmite os sinais, e a sinapse, que conecta 0 axénio ao
dendrito de outro neurénio (PACHECO; PEREIRA, 2018).

Figura 7 — Neurdnio biologico.

Terminal de Sinapse

Dendrites

Corpo Celular

Fonte: Bianchini et al. (2001)

O neurénio artificial representa uma unidade fundamental para o funcionamento
de uma RNA (HAYKIN, 2001). Assim como nos neurdnios bioldgicos, os neurbnios
artificiais necessitam de ligagdes (sinapses) para conectar as entradas a rede, sendo
essas representadas por pesos sinapticos. As entradas sao multiplicadas pelos pesos
associados ao neurdnio. Adicionalmente, a rede incorpora um termo adicional, conhecido
como bias, que é somado aos sinais de entrada ponderados pelos pesos. Por fim, uma
funcéo de ativacao é aplicada para limitar a amplitude do sinal de saida (Figura 8).

A aprendizagem de uma RNA ¢ realizada por meio de um processo conhecido
como treinamento, no qual sdo fornecidos exemplos de entrada e saida, constituindo a
base de dados para o aprendizado. Existem duas formas principais de aprendizado:
supervisionado e ndo supervisionado. No aprendizado supervisionado, o algoritmo utiliza
exemplos com pares de entrada e saida conhecidos para ajustar seus parametros. Em
contraste, no aprendizado ndo supervisionado, o0 algoritmo procura aprender agrupando
as semelhancas entre os dados de entrada, sem a necessidade de exemplos especificos.
Apés o treinamento, € realizado o teste utilizando dados diferentes para avaliar o
desempenho da RNA.

A partir dos estudos das RNAs, originou-se o estudo do aprendizado profundo. O
aprendizado profundo se caracteriza pelo uso de multiplas camadas e, diferentemente
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Figura 8 — Estrutura basica de rede neural.
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Fonte: Bianchini et al. (2001)

das RNAs tradicionais, pela autonomia na extracéo de caracteristicas, sem a necessidade
de um processo externo como técnicas de processamento de imagem (HUA et al., 2015).
As redes neurais convolucionais s&o algumas das abordagens de aprendizado profundo
empregadas neste trabalho.

3.4.2 Redes Neurais Perceptrons de Multiplas Camadas

A Rede Neural Perceptrons de Multiplas Camadas (MLP, do inglés Multilayer
perceptron) é um tipo de rede neural artificial que consiste em multiplas camadas de
neurdnios interconectados. Cada camada é composta por unidades de processamento,
conhecidas como neurénios, que recebem entradas, aplicam uma funcéo de ativagcéo e
transmitem sinais para a préxima camada.

Uma das caracteristicas distintivas da MLP é sua arquitetura em camadas, que
inclui uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. A
camada de entrada recebe os dados de entrada e os transmite para as camadas ocultas,
onde ocorre o processamento intermediario. Cada neurdénio em uma camada oculta
combina as entradas ponderadas com 0s pesos associados e as passa por uma fungéao
de ativagao. O célculo da saida de uma camada MLP é demonstrado na Equacéo 3.3
(SILVA, 2004; DINIZ et al., 2021).

YO = (WO =D | ) (3.3)

onde y¥ é o vetor de saida da I-ésima camada oculta, o é a funcéo de ativacdo, W é a
matriz de peso entre a camada ! — 1 e [, y!~! é a saida da camada anterior e b) é o
vetor de bias da camada.
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3.4.3 Backpropagation

Backpropagation € um algoritmo usado para calcular os gradientes dos pesos das
conexdes da rede neural em relacdo a uma fungao de custo, o que permite ajustar esses
pesos de forma a minimizar o erro de predigdo durante o treinamento.

O processo de backpropagation envolve duas etapas principais: a propagacao
para frente (forward propagation) e a propagacao para tras (backward propagation).
Durante a propagacao para frente, os dados de entrada sao introduzidos na rede neural,
atravessam cada camada e geram as saidas correspondentes. Apds isso, a propagacao
para tras € realizada comparando a saida esperada com a saida produzida. Se elas forem
diferentes, calcula-se o erro. O erro é propagado desde a camada de saida até a camada
de entrada, recalculando os pesos de toda a RNA (SILVA, 2004).

O processo de backpropagation é repetido para multiplos exemplos do treinamento
até que a rede convirja para uma solugado que minimize a funcao de custo.

3.4.4 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (CNN, do inglés Convolutional Neural Network)
sdo amplamente utilizadas para detectar, segmentar e reconhecer padroes em imagens
e videos. A extracao de caracteristicas é realizada através da aplicacao de filtros
(convolugdes) na imagem. A imagem € processada em varias camadas, como a camada
de convolugcao, subamostragem e camada totalmente conectada. Uma CNN pode ter
multiplas camadas de convolugéo e, comumente, tem camadas de subamostragem entre
elas.

Na CNN, a etapa de convolucdo € realizada aplicando um filtro (ndcleo) na
imagem de entrada. Este processo serve para destacar caracteristicas importantes. O
resultado é chamado de mapa de caracteristicas.

Apoés a etapa de convolugéo, é feita a subamostragem (pooling), que agrupa as
caracteristicas destacadas. O agrupamento pode ser realizado usando técnicas como o
max pooling, que seleciona o valor maximo em &reas do mapa de caracteristicas.

A camada completamente conectada € formada por uma rede neural artificial
comum (discutida na Secao 3.4.1), que determina a relagao existente entre os atributos
da camada anterior e cada classe, e ocorre o0 reconhecimento.

Sao usadas funcdes de ativacdo entre as camadas da CNN. A fungao de ativacao
unidade linear retificada (ReLU) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016) é
descrita pela Equacgao 3.4 e consiste em substituir cada valor negativo por 0.

fxr =max(z,0) (3.4)
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Além das camadas mencionadas anteriormente, existem técnicas adicionais
que sao utilizadas para melhorar o aprendizado e evitar o overfitting. O overfitting
ocorre quando o modelo se ajusta demais aos dados de entrada e apresenta boas
performances no treinamento, mas nao no teste. Uma das técnicas utilizadas para mitigar
esse problema é o dropout, que consiste em remover aleatoriamente neurénios e suas
conexdes de entrada e saida da rede (SRIVASTAVA et al., 2014). Esse desligamento evita
o overfitting, combinando diferentes formas das arquiteturas da rede.

3.4.4.1 Camada Recorrente Convolucional

Foram desenvolvidas diversas arquiteturas de RNA com o objetivo de criar
modelos mais profundos e aprimorar as capacidades do sistema, incluindo a adicao de
conexdes salteadas. Uma abordagem proposta foi a utilizagcdo de uma rede neural
convolucional recorrente (RCNN) (LIANG; HU, 2015), que incorpora a ideia de conexdes
recorrentes.

Na Figura 9, é possivel observar uma camada convolucional recorrente (RCL,
recurrent convolutional layer, em inglés), composta por uma convolu¢ao simples e duas
convolucdes recorrentes que compartilham pesos entre si. Os estados de uma RCL
evoluem sobre tempo de passo discreto (LIANG; HU, 2015). Sendo x; uma entrada na
layer I, e com pixel na posigéo (i, ) no mapa de caracteristicas k, tem-se a saida (O}, (t))
para um tempo ¢ definida na Equagéo 3.5.

OLy(t) = (wl) 2 D (t) + (wp) 2] (¢ — 1) + by (3.5)

Nesta equacao, z\"”(t) e z{"”(t — 1) representam a entrada direta (f, de
feedfoward) e a da recorréncia (r), respectivamente. Assim como (w))” e (w})”
referem-se aos pesos de ambas as entradas citadas anteriormente no mapa de
caracteristicas k. E, b, € o bias. E, por fim, a operacao é passada para uma funcao de
ativacao RelLU.

Essa arquitetura facilita o fluxo de informagao entre as camadas, resultando na
reducao do numero de parametros do modelo e possibilitando a construcao de uma
rede mais profunda. A presenca de caminhos mais longos na camada convolucional
recorrente (RCL) permite que o modelo aprenda caracteristicas complexas da vizinhanca
(ALOM et al., 2019). Essa camada ¢é utilizada na modificacdo da VGG-16 (SIMONYAN;
ZISSERMAN, 2015) desenvolvida neste trabalho.

3.45 Grad-CAM

O método Gradient-weighted Class Activation (SELVARAJU et al., 2017) faz uso
dos gradientes provenientes da ultima camada convolucional de uma rede neural,
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Figura 9 — Camada convolucional recorrente.
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Fonte: Alom et al. (2019)

gerando assim um mapa de ativacao visual. Esse mapa apresenta as areas da imagem
gue s CNN considera relevantes. O Grad-CAM é uma generalizagédo do Class Activation
Mapping (CAM). O CAM exige o uso de camada de global averaging pooling, limitando o
seu uso em diversas CNNs, e ndo usa as informagdes do gradiente.

O Grad-CAM pode ser descrito pela Equacéo 3.6, onde Lg,,4.cau € 0 mapa de
ativacao da classe ¢, A;, representa a ativacao da ultima camada convolucional para a
k-ésima caracteristica, af A € 0 peso atribuido a caracteristica k para uma classe c. A
funcdo RelLU é aplicada para garantir que as contribuicées negativas das ativagdes sejam
descartadas, pois s6 as ativacdes positivas influenciam o mapa de ativacao (SELVARAJU
et al., 2017; SILVA, 2023).

Grag-cav = ReLU (Z OéZAk> (3.6)
P

Os pesos af A, séo calculados a partir dos gradientes em rela¢édo a ativa¢éo da
ultima camada convolucional, representado pela Equacgéo 3.7, onde y° € a saida para
classe c e Z é uma constante de normalizacao.

1 Oy°
ah =522 aj’?f (3.7)
7 7 1,]

Deste o0 modo, o0 mapa de calor obtido pode ser utilizado para visualizar quais
regibes de uma imagem influenciam mais a decisao de uma rede neural convolucional.



Capitulo 3. Fundamentagao Tedrica 37

3.4.6 Deep Features

As deep features sao representacdes em camadas mais profundas de uma
rede neural, obtidas apds o treinamento da rede. Durante o processo, a entrada €
alimentada na rede, e as saidas sao capturadas a partir de uma camada especifica
(camada escondida), antes da camada de saida. Essas representacdes sao empregadas
para diversos propositos, como transferéncia de aprendizado e execugao de tarefas
relacionadas a visdo computacional. A Figura 10 ilustra como as caracteristicas evoluem
de detectores simples de bordas e contornos nas camadas iniciais para caracteristicas
mais complexas, incorporando informacdes espaciais e de textura nas camadas finais
(ZHOU et al., 2014).

Figura 10 — Exibicdo dos campos receptivos dos filtros em diferentes camadas para duas
arquiteturas de redes diferentes.
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Fonte: Zhou et al. (2014)

Além disso, deep features sao frequentemente utilizadas em tarefas de Transfer
leaning, em que uma rede pré-treinada € utilizada como extratora de caracteristicas
para resolver algum outro problema. Essa abordagem é especialmente util quando
ha escassez de dados para treinar uma nova rede do zero, e a rede pré-treinada ja
aprendeu caracteristicas Uteis para o novo problema. No contexto deste trabalho, essas
caracteristicas sao aplicadas no método proposto.

3.4.7 Transfer Learning

Para a construgdo de um modelo de reconhecimento robusto, € geralmente
necessario um conjunto consideravel de imagens, por vezes exigindo milhares delas
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(SHIN et al., 2016). Uma abordagem para contornar a limitacdo de dados é a utilizacao de
Transfer Learning, uma técnica na qual um modelo pré-treinado em um problema é
empregado em outro contexto. Pode-se utilizar um modelo pré-treinado para extrair
caracteristicas e treinar um novo modelo a partir dessas caracteristicas. Alternativamente,
€ possivel inicializar os pesos de uma rede neural com base no pré-treinamento e
treina-la desde o inicio até a camada de saida (YOSINSKI et al., 2014).

Neste trabalho, o Transfer Learning foi usado na inicializacao dos pesos nas
etapas de classificagdo e segmentagéo.

3.4.8 Arquitetura VGG

As arquiteturas de rede neural de aprendizado profundo chamadas de VGG-16 e
VGG-19 foram criadas por uma equipe da Universidade de Oxford em 2014. Ambas foram
desenvolvidas na base de dados ImageNet, que inclui milhdes de imagens categorizadas
em 1000 categorias distintas (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015).

A arquitetura VGG se destaca pela sua arquitetura simples. Ela é composta
por camadas consecutivas de filtros de convolucdo e camadas de max pooling, que
sdo seguidas por camadas densas, também conhecidas como camadas totalmente
conectadas. Essa configuracao é repetida diversas vezes, criando uma rede profunda e
com uma grande quantidade de parametros que podem ser treinados.

A rede processa a entrada através de camadas consecutivas de convolugao
combinadas com a funcao de ativacdo RelLU. As camadas de filtro de convolugao usam
filtros 3 x 3 com diferentes canais de saida, dependendo da camada. Depois de algumas
camadas desta sequéncia, é realizada uma operagao de max pooling para diminuir
a dimensionalidade da representacédo da imagem. Nas camadas subsequentes as
camadas de filtro de convolugao, encontram-se trés camadas totalmente conectadas,
também referidas como camadas densas. Essas camadas tém a funcéo de combinar as
informacdes adquiridas nas camadas anteriores, a fim de realizar uma previsao final
quanto a categoria da imagem (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015). Desse modo, esta é
usada para classificacdo das imagens do paciente. A Figura 11 apresenta a arquitetura da
VGG-16 e VGG-19 em detalhes.

3.4.9 Xception

A Xception (Extreme Inception) é uma arquitetura de rede neural convolucional
(CNN) que foi proposta por Chollet (2017). Ela é considerada uma evolugao da arquitetura
Inception (SZEGEDY et al., 2015), introduzindo uma abordagem chamada convolugao
separavel em profundidade (depthwise separable convolution).

Na Xception, ao invés de aplicar uma convolugéo tradicional em todos os canais
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Figura 11 — Arquiteturas da VGG-16 e VGG-19.
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de entrada para cada filtro, o processo é dividido em duas etapas. Na primeira, é aplicado
um filtro em cada canal da entrada. Em seguida, emprega-se uma convolug¢édo 1x1 a fim
de combinar a saida dos canais.

A arquitetura da Xception é formada por 36 camadas de convolugao separavel
divididas em 14 modulos, cada um destes possui conexdes residuais, introduzidas por He
et al. (2016). Pode ser dividida em 3 partes: fluxo de entrada, fluxo intermediario e fluxo
de saida (CHOLLET, 2017) (Figura 12).

3.4.10 DenseNet-121

A arquitetura DenseNet foi introduzida por (HUANG et al., 2017), e 0 numero “121”
indica a quantidade total de camadas na rede. A principal caracteristica da DenseNet € a
conexao densa entre camadas adjacentes.

Em vez de seguir a arquitetura tradicional onde as camadas sao conectadas
sequencialmente, a DenseNet adota uma abordagem densa, conectando cada camada
a todas as camadas subsequentes. Assim, uma camada utiliza todos os mapas de
caracteristicas das camadas anteriores. Tal alteragao ajuda na reducao do problema de
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Figura 12 — Arquitetura da Xception
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Fonte: BARBOSA et al. (2022)

fuga do gradiente, no qual a informacao se perde devido a profundidade da rede (HUANG
et al., 2017).

A arquitetura de uma dense possui dois principais elementos: os blocos densos e
as camadas de transicdo. Um bloco denso consiste em varias camadas com conexdes
densas. As camadas de transicdo incluem uma camada de convolucao e uma camada de
pooling e sdo usadas para reduzir a resolucao espacial e o nimero de canais.

As arquiteturas do tipo DenseNet podem ser observadas na Figura 13. A
arquitetura usada neste trabalho foi a DenseNet-121.

3.4.11 U-Net

A U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) é uma arquitetura de
rede neural artificial desenvolvida para realizar a segmentacao de imagens. Essa
arquitetura adota uma configuracao simétrica em formato de U, composta por uma parte
de contracao e uma parte de expansao. A parte de contracéo € constituida por camadas
de convolugcdo e max pooling, sendo utilizada para capturar o contexto da imagem. Por
outro lado, a parte de expansao realiza a localizagédo precisa e aumenta o tamanho dos
mapas de caracteristicas por meio de superamostragem. A interconexao entre as partes é
estabelecida por meio de conexdes salteadas. Na camada final da rede, € aplicada a
funcao de ativacao sigmoide para realizar a predicdo (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015).
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Figura 13 — Arquiteturas DenseNet

Layers Qutput Size DenseNet-121 | DenseNet-169 | DenseNet-201 ‘ DenseNet-264
Convolution 112 % 112 7 x 7 convy, stride 2
Pooling 56 x 56 3 % 3 max pool, stride 2
Dense Block 56 % 56 I % 1 conv %6 1 x 1 conv %6 1 x 1 conv <6 1 x 1 conv 6
(1) L 3 x 3 conv 3 x 3conv | | 3 x 3 conv 3 x 3conv |
Transition Layer 56 x 56 1 x 1 conv
(1) 28 x 28 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block [ 1x1conv ] 1 % 1 conv | [ 1% 1conv [ 1% 1conv ]
28 % 28 x 12 x 12 x 12 x 12
(2) | 3 x 3conv 3% 3conv | | 3 x3conv 3 % 3conv |
Transition Layer 28 x 28 1 x 1 conv
(2) 14 x 14 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block 1 x 1conv | 1 x 1 conv [ 1 x 1conv [ 1x 1conv |
14 x 14 24 32 48 64
3) * 3 x 3 conv * 3 % 3 conv * | 3 x 3 conv * 3 % 3conv | *
Transition Layer 14 x 14 I x 1 conv
3) Tx7 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block [ 1x1conv ] 1 x 1conv | [ 1 x1conv [ 1% 1conv |
Tx7 x 16 x 32 x 32 x 48
(4) 3 x 3 conv 3 x 3 conv 3 x 3 conv 3 x 3 conv
Classification 1x1 7 = 7 global average pool
Layer 1000D fully-connected, softmax

Fonte: Huang et al. (2017)

3.4.12 Transformers

As redes de arquitetura Transformers foram propostas em 2017 por Vaswani
et al. (2017). Foi concebida para tarefas de processamento de linguagem natural,
como a tradugédo automatica de texto. As principais caracteristicas da arquitetura sédo a
capacidade de processar dados sequenciais longos de forma paralela e 0 mecanismo de
atencao que permite que a rede neural consiga dar importancia a multiplos dados da
entrada.

3.4.12.1 Arquitetura

A arquitetura da rede transfomer é do tipo codificador e decodificador. A parte
codificadora gera uma sequéncia de simbolos representativos Z a partir de uma
sequéncia X. Com Z, a parte decodificadora gera como saida uma sequéncia Y
(VASWANI et al., 2017).

A parte codificadora consiste, primeiramente, de uma camada de codificagdo
posicional (positional encoding), que transforma as palavras em vetores, gerando
contexto baseado na posicao das palavras. Além disso, esta parte é formada por
6 camadas idénticas, cada uma possui 2 subcamadas. A primeira subcamada é o
mecanismo de autoatencao de multiplas cabecas, e a segunda é uma camada feedfoward
completamente conectada. Utiliza-se uma camada de normaliza¢do e conexdes residuais
ao redor de cada subcamada (VASWANI et al., 2017).

A parte decodificadora também contém 6 camadas idénticas. Estas sao
semelhantes as camadas da parte codificadora, entretanto possuem mais uma
subcamada de autoatencao de multiplas cabecas que recebe a saida da parte
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codificadora (VASWANI et al., 2017). Uma representacao da arquitetura é mostrada na
Figura 14.

Figura 14 — Arquitetura da rede Transfomer.

Output
Probabilities
Add & Norm
Feed
Forward
' 1 ) Add & Norm ==
—~Eeddions) Multi-Head
Feed Attention
Forward I D) Nx
| S
Nix Add & Norm
Add & Norm Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
L At
. — J o ——
Positional o ¢ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs
(shifted right)

Fonte: Vaswani et al. (2017)

3.4.12.2 Codificagao posicional

A fim de ter a informacao das posicdes das palavras na sequéncia, cria-se uma
representacao da posi¢cao de cada uma, que € incorporada a representacao de cada
respectiva palavra. O célculo da Codificacao posicional é definido pelas Equacdes 3.8 e
3.9. Nestas equacdes, pos € a posicao na sequéncia, d € a dimensao, 1000 é um valor
definido por Vaswani et al. (2017), e < € um valor que indica alternancia entre o seno e
cosseno para o tamanho da sequéncia .

. . pos
PE(pOS, 27/) = Sin <100002i/dmodel> (38)

. pos
PE(pOS, 21 + 1) = COS (10()()()2i/drnodel> (39)
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3.4.12.3 Autoatencgao

Autoatencao € um mecanismo de atencao que faz a relagao de diferentes partes
de uma sequéncia X a fim de gerar uma representacao da sequéncia Y, ambas as
sequéncias tém uma dimensao d (VASWANI et al., 2017).

O processo da autoatencao calcula os pesos de atencédo que sao usados para
ponderar a relevancia das partes da entrada entre si (VASWANI et al., 2017).

O mecanismo utiliza trés vetores para calcular o valor de atencao (ou, attention
score em inglés) de cada palavra em relacdo as demais palavras da sequéncia: ()
(consulta), K (chaves), V' (valor)(VASWANI et al., 2017).

Estes vetores séo criados a partir da multiplicacéo da entrada com 3 matrizes com
valores calculados durante o treinamento (W Q, WK, e WV). Calcula-se @, K e V para
toda entrada X. Em seguida, aplica-se o produto escalar entre o vetor de consulta de
uma entrada x; e todos os vetores de chave da sequéncia. Essa operagao gera um vetor
de scores.

O préximo passo € a aplicacao de uma fungao de ativagédo softmax. Porém, o vetor
€ normalizado por ﬁ pois a fungcédo n&o tem bom desempenho para valores altos,
eliminando gradientes e retardando o aprendizado. O valor obtido para cada entrada é
multiplicado pelos respectivos vetores V. Os vetores resultantes sdo somados, gerando o
score final. O processo entdo é repetido para cada entrada (x;,1) (VASWANI et al., 2017).
O calculo pode ser observado na Equagéo 3.10.

. QKT>
Attention = softmax [ — | V/ 3.10
( vy, (310)

3.4.12.4 Atencéao de multiplas cabecas

A atencao de multiplas cabegas pode ser vista como uma extenséo da autoatencéo
simples. Desta forma, utiliza-se multiplas cabegas de atencao paralelamente. A principal
diferenga é que os valores das matrizes W@, WK e WV sdo diferentes em cada cabeca.
Ao final do processo em cada cabecga, as matrizes sdo concatenadas e multiplicadas a
uma nova matriz de peso W°. Entao, a matriz resultante é passada para a camada
feedfoward. Este processo permite que cada cabeca consiga focar em partes diferentes
da entrada, capturando informag6es mais complexas (VASWANI et al., 2017).

O célculo de atencao de multiplas cabecas pode ser observado nas Equacgées 3.11
e 3.12, onde QW=, KWK, VW) sdo as matrizes de transformagao para uma cabega i.

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head;, . .., head,)W® (3.11)
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head; = Attention(QW<, KW, vivY) (3.12)

3.4.13 VIiT

Uma Vision Transformer (ViT) (DOSOVITSKIY et al., 2021) € uma arquitetura
baseada na arquitetura de uma Transformer, que visa resolver problemas de visdo
computacional. A entrada da ViT € uma imagem z € R7*"*C dividida em patches
T, € RVX(P *C), Ela passa por um processo de codificacdo de patches, conforme definido
na Equacédo 3.13, onde D € o numero de dimensdes, N é o numero de patches, a matriz
de projecéo de incorporacdo é representada por E € RF*9)*D e a matriz de posicdo de
incorporagéo é representada por E,,; € RV*P,

20 = [x;E,xiE, ...,x;VE] + Epos (3.13)

3.4.14 TransUnet

A TransUNet segue o padrao de codificacao-decodificacdo similar a arquitetura de
uma U-Net convencional, porém incorpora elementos que a diferenciam desta ultima. A
codificadora € considerada hibrida, pois combina uma Rede Neural Convolucional (CNN)
com um (ViT).

A arquitetura TransUNet, desenvolvida por (CHEN et al., 2021), utiliza uma
ResNet50 (HE et al., 2016) para extrair caracteristicas na fase de codificagédo, antes de
passar para a etapa do Transformer. A saida de alguns niveis da CNN é entao passada
através de conexdes de atalho (skip-connections) para os niveis correspondentes na
decodificadora.

Devido a sua natureza hibrida, 0 mapa de caracteristicas € usado como entrada
para o transformer em vez da imagem original. Nesse cenario, os patches podem ter
tamanho 1 x 1.

Além disso, a arquitetura é composta por 12 camadas de transformers. Cada
camada é formada por uma sequéncia de camada de normalizacao (LN), camada de
atencdo multi-head (MSA), outra camada de normalizacdo e um perceptron multicamada
(MLP). A operagao da unidade do transformer na camada [ pode ser definida pelas
Equacbes 3.14 e 3.15.

Zl/ = MSA(LN(Zlfl)) + 211 (314)
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A parte decodificadora consiste em blocos de upsampling em cascata, que tém
como objetivo decodificar as caracteristicas para gerar a imagem de saida no tamanho
original da entrada. Cada bloco é composto por dois operadores de upsampling, seguidos
por uma camada de convolugao 3 x 3 e uma camada ReLU.

3.4.15 Arvores de decisdo

As arvores de decisdo podem ser compreendidas como um conjunto de regras
que tém como finalidade separar dados em grupos ou predizer um valor com base nas
caracteristicas e informacdes presentes. A nomenclatura “arvore” é devida ao processo
pelo qual um dado é tratado, passando por um né inicial que se ramifica em outros nés
(LOH, 2011) (BREIMAN et al., 1984).

Para obter resultados mais robustos, é possivel utilizar uma combinacéo de
arvores. Uma técnica comumente empregada para essa finalidade é o boosting, que
consiste em aprender o modelo de cada arvore sequencialmente, ajustando os dados e
tratando os erros das arvores anteriores. Essa abordagem ajuda a melhorar a precisao do
modelo final, ao mesmo tempo em que permite lidar com dados ruidosos e casos de
overfitting.

3.4.16 XGBoost

O XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) (CHEN; GUESTRIN, 2016) é um
algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado utilizado em arvores preditivas,
baseado na técnica Gradient tree boosting (FRIEDMAN, 2001). Essa técnica consiste em
utilizar a combinacéo de arvores de deciséo fracas para formar um modelo robusto. Essas
arvores de decisao fracas sdo modelos fracos, ou seja, apresentam resultados melhores
somente do que a aleatoriedade.

O XGBoost pode ser usado tanto para tarefas de regressdo quanto para
classificacao. A principal diferenca entre o XGBoost e o Gradient tree boosting é a
presenca da regularizagao no primeiro, que melhora a generalizagdo do modelo e reduz a
probabilidade de overfitting. Outras vantagens que destacam o XGBoost sdo sua
escalabilidade, extensibilidade, paralelismo e consumo de memaria e recursos de
hardware em relacao a outros métodos (CHEN et al., 2015).

Neste trabalho, o XGBoost é usado como uma parte da etapa da classificacao,
utilizando a VGG-16 como extrator de caracteristicas.

3.4.16.1 Parametros

O XGBoost possui hiperparametros que podem ser ajustados dependendo do
objetivo para obtengao de melhores resultados. Mostram-se alguns destes na lista abaixo:
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Subamostragem : razdo dos elementos usados no treinamento para cada iteracao;

Profundidade maxima: profundidade da arvore, quanto mais profunda, maiores séo
as chances de overfitting;

» Taxa de aprendizado: taxa de aprendizado durante o treinamento;

* NUumero de estimadores: nUmero de arvores construidas no treinamento.

3.4.17 Active Learning

O Active Learning é empregado para selecionar dados importantes para anotacao,
visando aprimorar a capacidade de aprendizado do modelo. Geralmente, estes dados séo
mais dificeis de classificar e apresentam caracteristicas mais significativas e unicas,
gerando maior incerteza para o modelo de predi¢éo (REN et al., 2021; WAN et al., 2023).
O processo comega com um conjunto inicial de dados rotulados para treinamento. O
modelo resultante é aplicado sobre um conjunto de dados de teste nao rotulados. Em
seguida, os dados nos quais 0 modelo demonstra maior incerteza sao revisados por
um especialista, que os rotula. Por fim, esses dados sdo adicionados ao conjunto de
treinamento. E, isto pode se repetir o quanto for necessario para se obter um modelo
robusto (REN et al., 2021; BENGAR et al., 2022; WAN et al., 2023).

Em cada iteracao, previsdes sao feitas no conjunto de teste ap6s o treinamento. O
nivel de incerteza é avaliado usando a entropia, que € definida pela Equagéo 3.16, onde n
€ 0 numero de classes no conjunto de dados e p(y;|z) é a probabilidade do dado x
pertencer a classe y;.

n

H(z) ==Y plyilz) - logy(p(yilz)) (3.16)

=1
3.4.18 Data Augmentation

Devido a quantidade de imagens, ha a possibilidade do método proposto nao ser
capaz de aprender a identificar corretamente as lesdes. Assim, torna-se necessario o uso
de data augmentation, abordagem para geracao de novas imagens a partir de uma
imagem existente, o que reduz a possibilidade de overfitting (YING, 2019). Esta técnica é
realizada, normalmente, por meio de operagdes de transformacao, tais como rotacgéao,
zoom e translagao, as quais sédo aplicadas as imagens originais. Assim, o modelo
consegue aprender com uma variedade maior de dados, aumentando sua capacidade de
generalizagao.
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3.5 Métricas de Avaliacao

Nesta se¢éo, sdo mostradas e explicadas as métricas utilizadas para a avaliagcao
dos resultados de cada etapa do método desenvolvido.

As métricas de avaliacdo sao geralmente extraidas a partir da andlise da matriz de
confusao, que organiza o resultado bruto obtido pelo método aplicado. Nesta, tém-se os
valores de verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos
representados por vp, fp, vn, € fn, respectivamente.

A acuracia (ACC) € uma métrica que expressa o desempenho geral do modelo,
avaliando quantas classificacdes foram realizadas corretamente dentre todas as possiveis.
Em outras palavras, a acuracia mede a proporcao de predicdes corretas feitas pelo
modelo em relacdo ao numero total de predi¢des realizadas. E é definida pela Equacéo
3.17.

vp + un

ACC =
vp+ fn+ fp+ fn

(3.17)

A sensibilidade (SEN) mede o quao bom um modelo consegue identificar
verdadeiros positivos (ou, pacientes que possuem endometriose) dentre todos os casos
positivos. E, é definida pela Equacgéao 3.18.

vp
SEN = 3.18
vp + fn ( )

Ja a precisao (PREC) corresponde ao percentual de quantos sao verdadeiros
positivos dentre todos os classificados como positivos. Equagéo 3.19.

up
PREC = 3.19
vp+ fp ( )

A especificidade (SPE) representa a capacidade do modelo em classificar
corretamente casos negativos (ndo possuem endometriose) dentre todos os realmente

negativos. Equacgéao 3.20.
vn

wn + fp

ESP = (3.20)

F1-score (F1) € a média harménica entre a precisao e sensibilidade, podendo
indicar uma melhor capacidade do modelo, e é definida pela Equacao 3.21.

Pl 2% SEN x PREC
~ SEN + PREC

(3.21)

O coeficiente Dice € uma das métricas usadas na avaliagao de segmentacao de
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imagens, que mede 0 quao semelhantes sdo duas formas: o resultado da segmentacao
automatica e a marcagéo real. O valor do Dice varia entre 0 e 1, onde 1 representa
a semelhanca completa entre as duas formas, e 0, formas totalmente diferentes. E
calculado de acordo com a Equacéao 3.22, onde X e Y séo os pixels da predicao e do
ground truth, respectivamente.

(3.22)

3.6 Consideragdes Finais

A fundamentacao tedrica do trabalho desenvolvido foi apresentada neste capitulo.
Aqui, os conceitos necessarios para a compreensao do método, a base e os elementos
importantes do problema foram explicados. No préximo capitulo, os materiais utilizados e
o método proposto por este trabalho serdo apresentados e discutidos.
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4 Meétodo Proposto

O método proposto para classificar e segmentar lesées de endometriose em
RM é apresentado neste capitulo. A primeira etapa do método, a extracao da ROI do
retossigmoide, define uma area de interesse que contém as duas regides, ajudando a
reduzir informacgoes irrelevantes e otimizar o uso dos recursos computacionais. Em
seguida, o active learning € aplicado para selecionar as imagens mais representativas
para o treinamento das RNAs. A classificacdo indica em quais imagens do exame de um
paciente ha lesdes, indicando se o paciente € considerado saudavel. As provaveis regides
das lesGes sdo determinadas através de uma etapa de segmentacao inicial. Em seguida,
realiza-se uma etapa para obter outra regiao de interesse onde estas se encontram. Uma
ultima segmentagao € empregada nessas areas, a fim de identificar a area das lesdes. O
método é ilustrado na Figura 15.

Figura 15 — Fluxogama do método proposto.
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Fonte: O Autor

4.1 Extracao da ROI do Retossigmoide

Identificar les6es de endometriose é uma tarefa desafiadora, até mesmo para
radiologistas experientes, pois as lesdes podem ter varias formas e texturas, além de
se assemelharem a outras estruturas nas imagens de RM. Para evitar deteccées
fora da regido pélvica e focar na area do retossigmoide, o método inclui uma etapa
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especificamente dedicada a identificacdo dessas areas. Essa etapa também contribui
para reduzir o tamanho da imagem, otimizando os recursos computacionais nas etapas
subsequentes. O fluxo do processo de extracdo dessa ROI é apresentado na Figura 16.

Figura 16 — Etapa de Identificacdo da ROI.
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Para a realizacao desta etapa, selecionou-se uma imagem da base de imagens
para servir como imagem de referéncia (Figura 17) . Na imagem escolhida, € possivel ver
com clareza os érgéos da regido pélvica e distingui-los devido a distribuicao dos tons de

cinza.

Figura 17 — Imagem de referéncia utilizada na especificacao do histograma.

Fonte: O Autor

O processo de definicao da ROl comegca com a aplicacao da especificacao do
histograma sobre todas as imagens do exame para que elas figuem semelhantes a
imagem de referéncia, principalmente aquelas nas quais a visibilidade da forma dos
orgaos é parecida.
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Em seguida, define-se um template para a aplicacao do template matching. O
template é um recorte da imagem escolhida como referéncia na subetapa anterior. O
recorte usado como tal contém a area que abrange o retossigmoide. Embora a estrutura
pélvica seja semelhante entre os pacientes, pequenas diferencas, como a disposicao
de alguns 6rgaos, o tamanho e as variagdes nos niveis de cinza, podem dificultar a
operagao entre as imagens. E essas diferengas podem resultar em perdas da regido do
retossigmoide. Por isso, adiciona-se informacao externa a borda da regido da pelve,
incorporando a parede abdominal anterior na imagem. Com isso, adiciona-se uma borda
de 10 pixels de largura a esquerda das imagens do exame, preenchida com valor zero
(pixels pretos), para simular a regido externa a area abdominal do template, ja que essa
regiao externa esta ausente em uma minoria dos casos. Assim, tem-se uma identificagao
mais precisa da ROI. A Figura 18 apresenta o template utilizado.

Figura 18 — Template utilizado no template matching.

1

=

Fonte: O Autor

Utiliza-se a técnica template matching para percorrer todas as imagens de
um exame e identificar a mais semelhante, definindo, consequentemente, a regiao
correspondente. Durante a execugao dessa técnica, a imagem do template € usada em
tamanhos diferentes: o original e 102% do tamanho original. Esses tamanhos foram
escolhidos com base em testes e na observagao das imagens da base, considerando
pequenas variagées no tamanho do retossigmoide. Um tamanho menor poderia resultar
em uma regido inadequada. Os dois tamanhos de template sao aplicados, e seleciona-se
a imagem do exame que gerou maior similaridade entre o template e a regiao a ser
detectada.

Apds encontrar a imagem mais similar, aplica-se a subetapa de refinamento para
remover areas externas desnecessarias, como a regiao da parede abdominal, deixando
apenas a regiao dos érgaos de interesse. Para isso, primeiramente, aplica-se uma
suavizacao com o filtro gaussiano na imagem e realiza-se a binarizacdo da imagem com
o método de Otsu (OTSU et al., 1975) para diferenciar as areas claras das escuras. Em
seguida, percorre-se a imagem da esquerda para a direita, e de cima para baixo até
metade da imagem, para encontrar o pixel preto mais a esquerda, que indica o inicio da
parede abdominal. A partir deste ponto, percorre-se a imagem no eixo x, atravessando a
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parede abdominal (pixels brancos) e o musculo abdominal (pixels pretos), até chegar a
regido interna da pelve onde os 6rgdos se encontram (pixels brancos).

A ROl final é definida por meio de recorte de 256x256 a partir do pixel mais
superior a esquerda, englobando o reto e o sigmoide. Por fim, o recorte é aplicado nas
mesmas coordenadas para todas as imagens do exame. A Figura 19 fornece um exemplo
de resultado antes e depois da extracdo da ROI do retossigmoide. Dessa forma, o
processo para a extracao da ROI do retossigmoide para um exame € o seguinte:

—

. Definigdo da imagem de referéncia e do template.

[\

. Especificagdo do histograma

a) Para cada imagem de um exame:

i. Ajustar histograma para se assemelhar ao template.

w

. Adicao de borda

a) Adicionar uma borda de 10 pixels de largura na esquerda com pixels pretos.

N

. Aplicacao do template matching

a) Para cada imagem:

i. Aplicar template matching usando o template original e uma versao com
102% do tamanho.

b) Selecionar a imagem que apresenta maior similaridade.
5. Refinamento

a) Aplicar filtro gaussiano para suavizagao
b) Aplicar binarizacao de Otsu para segmentar regides claras e escuras.

c) Percorrer pixels da esquerda para a direita na metade superior até encontrar
pixel preto mais a direita.

d) percorrer pelos pixels brancos (parede abdominal) no eixo = até encontrar um
pixel preto (musculo abdominal).

e) percorrer pelos pixels pretos no eixo x até encontrar um pixel branco (regiao
dos 6rgaos).

6. Definicao da ROI

a) Determinar a ROl como uma regido equivalente a 50% da imagem na altura e
largura, a partir da coordenada x do pixel branco e altura baseada na regiéo
detectada pelo template matching.

b) Recortar a regido definida sobre todas as imagens do exame.
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Figura 19 — Exemplo de imagem antes e depois da extracdo da ROI do retossigmoide. (a)
e (b) apresentam imagens de uma paciente antes e apds a extracdo da ROI
do retossigmoide, respectivamente. Marcagdo manual da endometriose em
verde.

4.2 Active learning

Devido ao numero limitado de imagens com endometriose disponiveis, a demanda
de tempo para a marcagédo adequada de novas amostras e a singularidade de algumas
lesbes de endometriose, seja em sua forma ou textura, percebe-se que a selecao
aleatdria de imagens no conjunto de treinamento poderia nao refletir a realidade. Assim, o
modelo enfrentaria maior dificuldade com novos casos que apresentassem caracteristicas
distintas.

O Active Learning é empregado neste trabalho de forma diferenciada para
contornar os possiveis problemas causados pela selegao aleatéria. As principais
diferencas sdo a exclusao do oraculo e a utilizacdo de dados anotados no teste. Ou seja,
os dados previamente anotados mais representativos sdo selecionados através do calculo
das incertezas para compor o conjunto de treinamento, permitindo o uso das amostras
mais representativas e aprimorando a capacidade de aprendizado do modelo.

Neste trabalho, o conjunto de treinamento inicial € definido de forma aleatéria e é
expandido a cada iteracédo. O conjunto de validagao, também selecionado aleatoriamente,
permanece fixo ao longo do processo. Todos 0os demais pacientes sdo incluidos no
conjunto de teste. Em cada iteragao, sao feitas previsées no conjunto de teste. Os niveis
de incerteza sao calculados usando entropia.

Apos o célculo da incerteza das imagens de teste, sdo selecionadas as cinco
imagens com maior incerteza para cada classe, doente ou saudavel. A partir do nome de
cada imagem selecionada, o respectivo paciente é identificado e todas as suas imagens
séo transferidas para o conjunto de treinamento. Posteriormente, o0 modelo é treinado
novamente usando este conjunto de treinamento atualizado até o critério de parada
estabelecido, com aproximadamente 20% das imagens para cada classe no teste.
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4.3 Classificacdo das Imagens com Lesao

O objetivo da classificacao é determinar quais pacientes apresentam lesées e em
quais imagens essas lesdées podem ser encontradas (Figura 20). Para alcancar esse
objetivo, € empregada uma abordagem de ensemble de redes, que combina multiplos
modelos para classificacdo usando um processo de média da probabilidade dos modelos
(GANAIE et al., 2022). Um paciente é considerado afetado pela doenga se duas ou mais
imagens forem identificadas como possuindo lesdo de endometriose. Isso melhora o
desempenho e reduz a variancia entre os modelos (JU; BIBAUT; LAAN, 2018). As
arquiteturas de redes neurais para esta tarefa incluem VGG-16, DenseNet-121, VGG-19,
Xception e uma versao modificada de VGG-16, proposta neste trabalho.

Figura 20 — Etapa de Classificagao.
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Fonte: O Autor

Na versdao modificada da VGG-16, as camadas densas séo substituidas por
Camadas Convolucionais Recorrentes (RCL) (LIANG; HU, 2015). Essa arquitetura
possibilita o fluxo de informagdes entre as camadas, reduzindo o numero de parametros
do modelo, e permite a construgao de uma rede mais profunda. A presenca de trajetérias
mais longas na RCL permite que o modelo aprenda caracteristicas complexas do
contexto ao redor (LIANG; HU, 2015; ALOM et al., 2019). Essa arquitetura pode ser vista
na Figura 21.

A rede é inicializada com pesos pré-treinados da ImageNet na parte da VGG16 e,
em seguida, é ajustada (treinada) para a tarefa especifica, descongelando todas as
camadas. Ela é utilizada como extratora de caracteristicas até a camada totalmente
conectada, gerando representacdes que servem como entrada para um classificador
XGBoost. Além de mitigar o problema do overfitting, 0 XGBoost, quando combinado com
redes neurais como extratores de caracteristicas, apresentou resultados promissores
(LIEW; HAMEED; CLOS, 2021), superando o desempenho da rede neural utilizada
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Figura 21 — VGG-16 modificada

isoladamente, conforme relatado na literatura (RAHMAN et al., 2021). O XGBoost é entao
treinado utilizando essas caracteristicas para classificar as imagens.

As demais redes também séo inicializadas com pesos pré-treinados. Ao final, &
realizado o ensemble das redes, e o0 paciente € classificado como doente ou saudavel.
Apos a definicdo dos pacientes com endometriose, busca-se identificar mais imagens que
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possam conter lesées associadas a doenca. Para isso, 0s vizinhos imediatamente mais
préximos de cada imagem previamente classificada como apresentando lesdes de
endometriose também sao classificados dessa forma. Adicionalmente, classificam-se as
10 imagens mais proximas a esquerda e a direita cuja probabilidade, determinada pelo
ensemble, seja superior a 0,4 como doentes. Este valor de probabilidade foi escolhido
através da avaliagdo dos resultados, considerando que ele ainda pode indicar a presenga
de endometriose, dada a dificuldade de classificagdo da doenga.

4.4 Segmentacao Inicial da Lesao

A identificacdo da area lesionada pela endometriose é crucial tanto para monitorar
a progressao da doenca quanto para auxiliar no planejamento cirdrgico, caso necessario.
A TransUnet é utilizada para gerar uma segmentacao inicial das lesdes nas imagens
de endometriose a partir da etapa de classificacdo, com o objetivo de identificar
possiveis areas afetadas. A TransUnet se beneficia dos transformers para extrair
contexto global, facilitando a obtencéo de informagdes sobre as areas ao redor da lesao
(DOSOVITSKIY et al., 2021; CHEN et al., 2021). Alem disso, a arquitetura em forma de
“U” da U-Net, juntamente com as skip-connections, permite a captura de contexto e
localizagdo (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). A TransUnet demonstrou
melhores resultados em tarefas de segmentacao multi-6rgéao e cardiaca (CHEN et al.,
2021) em comparacao com arquiteturas como V-Net (MILLETARI; NAVAB; AHMADI,
2016), ResNet U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) e ResNet Attention
U-Net (SCHLEMPER et al., 2019). O método é representado na Figura 22, e um exemplo
de saida da etapa é mostrado na Figura 23.

Figura 22 — Etapa de segmentacao inicial.

Imagens com leséo de N e e
endometriose

Fonte: O Autor

A partir dos experimentos realizados, observou-se que ainda ha perda de partes
da leséo, além de dificuldades na identificagao de lesdes pequenas, ou até mesmo uma
superestimacgao delas. Com base nessa analise, novas etapas foram adicionadas para
refinar o processo de segmentacao.
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Figura 23 — llustracdo da segmentacéo inicial. Marcacao do especialista em verde, e
segmentacdo da etapa de segmentacgdo inicial em laranja.

3

Fonte: O Autor

4.5 Extracdo da ROl da Leséao

Como a segmentacao inicial pode, em alguns casos, perder parte da lesdo ou até
mesmo nao detectar a lesdo em algumas imagens, desenvolveu-se uma etapa para
aproveitar ao maximo as informacdes encontradas na fase anterior, antes de enviar a
imagem para o refinamento da segmentacio da lesdo. Essa etapa é chamada de
extracdo da ROI da leséo (Figura 24).

Para extrair a regido da lesdo na imagem processada, utiliza-se uma abordagem
de ensemble das mascaras de predi¢cdao por meio de votacao majoritaria. Essa votacao
considera as mascaras geradas para a imagem anterior, a imagem atual e a imagem
posterior, utilizando predi¢gdes com niveis de confianga de 25% e 75%, para cada imagem.
No caso de existir apenas duas imagens, considera-se a anterior ou a posterior.

Apdés obter a mascara resultante da votagao, aplica-se uma dilatagéo, utilizando
um elemento estruturante quadrado de 30 x 30, para expandir ligeiramente a area,
capturando informacdes proximas a lesao ou até mesmo partes dela ndo detectadas. Em
seqguida, aplica-se um filtro gaussiano a imagem original, restrito a regido externa a
mascara dilatada com elemento estruturante de 15 x 15. Isso reduz a nitidez nas areas
fora da mascara sem que haja muita perda de informacao de localizacao e contexto, e
tenta evitar que essas regides sejam interpretadas como lesdes na etapa seguinte.

Posteriormente, é criada uma bounding box ao redor da lesao dilatada para
garantir a captura de informagdes contextuais. Caso alguma dimenséo da bounding box
resultante seja menor que 128 pixels, ela é ajustada para atingir esse valor minimo. Por
fim, a bounding box € ajustada para formar um quadrado, tomando como base a maior
dimensao, e é entao utilizada como entrada para a etapa de segmentacao da lesao.
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Figura 24 — Representacao da etapa de extragao da ROI da lesdo com exemplo real.
As marcagdes manuais da lesdo de endometriose estdo em verde, e as
automaticas, em laranja.

1!
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Fonte: O Autor

4.6 Segmentacao Final da Lesao

A segmentacdo final da lesdo € a ultima etapa do método. Esta segunda fase de
segmentacao pode ser vista como um refinamento, com o objetivo de aprimorar os
resultados da primeira segmentacao realizada. Com isso, obtém-se uma representacao
mais precisa do tamanho e dos limites da leséo, permitindo ao especialista avaliar melhor
a gravidade da doenca.
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Devido aos resultados obtidos na primeira etapa de segmentacao e as vantagens
de sua arquitetura, mencionadas anteriormente, a TransUnet é utilizada novamente para
segmentar a lesdo. Nesta fase, a entrada consiste em uma imagem menor, contendo
menos areas irrelevantes a lesao, extraidas na etapa anterior. Essa abordagem assegura
gue a TransUnet possa concentrar sua atencao de forma mais refinada na ROI. A Figura
25 ilustra esta etapa.

Figura 25 — Etapa de segmentacao da endometriose.
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Fonte: O Autor

4.7 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou 0 método desenvolvido para a classificacéo de pacientes,
a segmentacao das lesdes de endometriose e o uso do active learning, detalhando as
etapas do processo e ressaltando a importancia de cada uma delas. A aplicagao dessas
etapas na ordem apresentada visa reduzir falsos positivos, obter melhor localizacédo da
lesao e otimizar o uso dos recursos computacionais. O capitulo seguinte trata dos
resultados alcancados e da discussao sobre estes.
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5 Resultados e Discussoes

Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos para cada etapa do
método proposto e a base de imagens utilizada. Para a realizagao dos testes com
o método, emprega-se a linguagem de programacgao Python 3.7 em conjunto com
bibliotecas de processamento de imagem e estruturas de aprendizado profundo como
XGBoost, Keras, Tensorflow e OpenCV. Os experimentos foram realizados em Linux e
Windows.

Quanto ao hardware, foram utilizados dois computadores de alto desempenho
para a realizagao dos experimentos. Um dos computadores possui uma CPU Intel Core
i7-6700HQ com velocidade de 2 GHz, 16 GB de memadria RAM e uma placa de video
Nvidia GeForce GTX 1070. O outro computador conta com 32 GB de RAM, CPU Intel
Core i7-7700K com velocidade de 4,20 GHz e uma placa de video Nvidia GeForce GTX
1080 Ti.

Para a avaliacdo quantitativa dos resultados, utilizou-se a acuracia (ACC)
sensibilidade (SEN), precisao (PREC), especificidade (ESP), F1-score (F1) e Dice.

As funcdes de loss (ou perda, em portugués) avaliadas foram: Focal (LIN et al.,
2017), Tversky (SALEHI; ERDOGMUS; GHOLIPOUR, 2017), Dice (MILLETARI; NAVAB;
AHMADI, 2016) e a combinacao BCE e Tversky (BCETversky). Estas funcbes foram
escolhidas por tratarem bases de dados desbalanceadas.

Para as etapas que utilizam aprendizado profundo utilizou-se a técnica de early
stopping (BROWNLEE, 2018), que consiste em interromper o treinamento da rede
quando a métrica monitorada deixa de melhorar. Também foi empregado o decaimento da
taxa de aprendizado de 10%, seguindo o mesmo principio. Ambas monitoram o valor
obtido na fungao de loss, usada para quantificar a perda entre o valor predito e o valor
verdadeiro.

5.1 Base de Imagens

Para este estudo, utilizou-se uma base de dados privada composta por imagens
de ressonancia magnética ponderadas em T2 (RM) da pelve feminina. O conjunto de
dados foi desenvolvido em parceria com a Clinica Fonte Imagem Medicina Diagnéstica e
o Departamento de Ginecologia do Hospital Universitario Pedro Ernesto, localizado no Rio
de Janeiro, Brasil. As imagens foram adquiridas utilizando um aparelho de ressonancia
magnética SIGNA™ Artist 1.5T da GE Healthcare.

A base de imagens inclui 179 exames de ressonancia magnética, sendo 107 com
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lesdes de endometriose e 72 considerados saudaveis. O conjunto de dados abrange
exames com lesées de endometriose profunda, com tamanho minimo de dois centimetros,
localizadas na regido do retossigmoide. Todos os exames presentes nesta base estao
totalmente anonimizados, garantindo a protecéo da privacidade dos pacientes.

Cada exame na base de imagens consiste em aproximadamente 32 fatias de
ressonancia magnética no formato DICOM, resultando em um total de 5.730 imagens.
Destas imagens, 452 estao anotadas com a presenca da doenga. Cada imagem possuli
dimensodes de 512 x 512 pixels. A Figura 26 ilustra um exemplo de imagem da base, com
a marcacao verde indicando a area afetada pela endometriose, conforme marcado por um
especialista.

Figura 26 — Exemplo de imagens da base marcada. Marcacdo da lesdo em verde.

YT

5.1.1 Protocolo de Marcacao das Imagens

O protocolo de marcacgao foi definido para equilibrar o esforco e o tempo
necessarios para anotacoes precisas, considerando a dificuldade em distinguir essas
lesbes devido a sua semelhanga com outras estruturas anatdémicas nas regidées do
retossigmoide. Primeiramente, a imagem onde a lesdo € mais visivel € anotada. Em
seguida, as duas imagens anteriores e posteriores a essa imagem também sao marcadas.
Porém, nem sempre € possivel marcar essas cinco imagens devido a visibilidade da
leséo; da mesma forma, as vezes, é viavel marcar mais imagens. Dessa forma, algumas
imagens podem ter mais ou menos marcacdes do que outras. A Figura 27 ilustra o
protocolo de marcacéo.

O trabalho de marcacgéao das lesdes foi realizado por trés especialistas: um com
mais de 25 anos de experiéncia, e 0s outros dois com aproximadamente trés anos de
experiéncia no diagndstico e tratamento de endometriose. Cada marcacao feita por um
especialista foi revisada e avaliada por outro.
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Figura 27 — Representagao do protocolo de marcacao das imagens.
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5.1.2 Preparacao da Base de imagens

Para todas as etapas que exigem o treinamento de alguma RNA, as imagens
foram divididas em trés conjuntos: treino, validacao e teste. Todas as imagens de um
mesmo exame foram atribuidas exclusivamente a um dos conjuntos, a fim de garantir que
nao haja viés nos resultados.

5.2 Extracao da ROI do Retossigmoide

O objetivo principal da etapa atual do processo é minimizar a ocorréncia de falsos
positivos fora da regiao da pelve, sem comprometer a deteccao da area do retossigmoide
afetada pela lesdo. Para avaliar essa fase, foi realizada uma andlise de sensibilidade
focada nas lesdes presentes nas imagens. Esse procedimento garantiu que todas as
lesdes fossem corretamente incluidas dentro da regiao de interesse, resultando em uma
sensibilidade de 100%. A Figura 28 mostra exemplos de resultados obtidos nesta etapa.

5.3 Active Learning

Como a base de imagens foi ampliada durante o desenvolvimento, a sele¢ao das
imagens para treinamento com Active Learning foi realizada quando a base continha 156
pacientes, sendo 72 saudaveis e 86 com endometriose. Nas etapas seguintes, toda a
base foi utilizada, e os novos exames anotados foram incorporados ao treinamento.

A primeira iteragédo do treinamento com o active learning foi realizada com um
pequeno conjunto de pacientes, selecionados aleatoriamente da base de imagens, sendo
20% saudaveis e 20% diagnosticados com endometriose. A mesma quantidade € usada
no conjunto de validagao, e os demais no conjunto de teste. A arquitetura utilizada
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Figura 28 — Exemplos de resultados da extracdo da ROI do retossigmoide. (a), (b),
(c), (d), (e) e (f) apresentam exemplos de imagens de pacientes distintos.
Marcagao manual da lesdo em verde.

foi a VGG-16 modificada. O treinamento é concluido quando ha 18 pacientes com
endometriose e 12 pacientes saudaveis (20% de cada classe) no conjunto de teste.

Antes de utilizar o active learning, foram realizados testes preliminares com a
selecao aleatoria dos conjuntos de treinamento, validacao e teste. Dos 158 pacientes,
18 com endometriose e 12 saudaveis foram utilizados para o conjunto de teste. Nos
experimentos, empregaram-se tanto a arquitetura VGG-16 original quanto uma versao
modificada proposta neste trabalho, VGG-16 MOD. Os resultados obtidos com a
selecao aleat6ria e com o active learning, tanto por imagem quanto por paciente, sao
apresentados nas Tabelas 2 e 3, respectivamente, onde AL indica os resultados do active
learning. A selecao automatica apresentou os melhores resultados, tanto por imagem
quanto por paciente, em comparag¢ao com a selecao aleatéria.

Tabela 2 — Resultados da classificagdo de imagens com e sem active learning (AL)

Modelo ACC SEN SPE PREC F1
VGG-16 0,797 0,795 0,797 0,285 0,419
VGG-16 MOD 0,836 0,443 0,876 0,267 0,333
VGG-16 (AL) 0,808 0,943 0,797 0,270 0,420
VGG-16 MOD (AL) 0,874 0,771 0,882 0,342 0,474

Com os resultados apresentados, o uso do active learning mostra-se promissor
para selecionar automaticamente imagens para o conjunto de treino, conseguindo
identificar imagens mais representativas para a constru¢ao do modelo.
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Tabela 3 — Resultados da classificacdo de pacientes com e sem active learning (AL)

Modelo ACC SEN SPE PREC F1
VGG-16 0,567 0,889 0,083 0,593 0,711
VGG-16 MOD 0,7 0,778 0,583 0,737 0,757
VGG-16 (AL) 0,767 0,944 0,4167 0,72 0,837
VGG-16 MOD (AL) 0,767 0,944 0,5 0,739 0,829

5.4 Classificagao das Imagens com Lesao

Experimentos foram realizados utilizando diversas arquiteturas de redes neurais
para classificar pacientes com endometriose e identificar imagens de exames contendo
lesbes. Isso é feito por meio de um ensemble de cinco redes neurais.

Para a realizacdo dos testes do método, o conjunto de teste definido pelo active
learning tornou-se o conjunto de validagcédo, enquanto o conjunto de validagdo passou a
ser utilizado como conjunto de teste. Isso ocorre porque, no conjunto de validagao, ndao
houve nenhum tipo de selecdo automatica, o que evita possiveis vieses e garante que ele
represente um conjunto sem padroes pré-definidos.

Para a construgdo do conjunto de treinamento na etapa de classificacao, foram
removidas as imagens anteriores e posteriores as marcagoes dos especialistas em cada
exame de pacientes com endometriose. Esse processo foi adotado devido ao protocolo
de marcacgéo utilizado, no qual algumas imagens ndo marcadas poderiam conter lesées
ou partes delas, o que poderia comprometer o treinamento adequado do modelo.

Para exames com mais de quatro imagens marcadas, foram removidas duas
imagens anteriores e duas posteriores a cada marcagao. Ja para exames com menos
de quatro imagens marcadas, as trés anteriores e posteriores foram removidas. Um
exemplo desse processo, aplicado a um exame com cinco marcagdes, € ilustrado na
Figura 29. Adicionalmente, algumas imagens de pacientes saudaveis foram removidas
aleatoriamente para reduzir a diferenca entre as duas classes.

Para o conjunto de validacao, foram utilizadas todas as imagens de pacientes
saudaveis, bem como as imagens de pacientes com endometriose — sejam saudaveis ou
nao — provenientes do processo descrito anteriormente. No entanto, nenhum processo
de remocao foi aplicado ao conjunto de teste a fim de representar dados de entrada reais.
A Tabela 4 apresenta a distribuicdo das imagens entre 0s conjuntos de treino, validacéo e
teste.

A definicao dos hiperparametros foi realizada por meio de Grid Search e pela
andlise visual da evolucao do treinamento ao longo das épocas para cada rede
utilizada. A Tabela 5 apresenta os parametros avaliados, enquanto a Tabela 6 exibe os
hiperparametros definidos para cada rede. A escolha dos parametros foi baseada na
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Figura 29 — Exemplo do processo de construcao do conjunto de treinamento na
classificagdo de imagens da les&o para um exame.
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Tabela 4 — Distribuicao de imagens nos conjunto de treino, validagéo e teste

Conjunto de Dados Saudavel Endometriose

Treino 1117 299
Validagao 777 70
Teste 882 83

menor loss obtida durante o treinamento. Os parametros para cada rede sdo mostrados
na Tabela 6. Os parametros da XGBoost sdo mostrados na Tabela 7. Para o treinamento,
utilizou-se uma paciéncia de 25 épocas para o early stopping e 15 épocas para o
decaimento da taxa de aprendizado, com monitoramento da funcéo de /oss ao longo do
processo.

Tabela 5 — Pardmetros de fungao de perda, tamanho do Batch, taxa de aprendizado e
otimizador avaliados na classificacdo.

Funcao de Perda Batch Taxa de Aprendizado Otimizador
BCETversky 8 0,1 Adam
Tversky 16 0,01 SGD
Focal 32 0,001 Adadelta
- - 0,0001 -

Tabela 6 — Parametros de funcao de perda, tamanho do Batch, taxa de aprendizado
e otimizador selecionados por meio de Grid Search para cada rede na
classificagao.

Modelo Funcao de Perda Batch Taxa de aprendizado Otimizador
VGG-16 Focal 32 0,001 Adadelta
VGG-19 Focal 32 0,001 Adadelta
DenseNet-121 Focal 32 0,01 SGD
Xception Focal 32 0,1 SGD

VGG-16 MOD Focal 32 0,01 SGD
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Tabela 7 — Parametros do modelo XGBoost.

Parametro Valor
Taxa de aprendizado 0,03
Profundidade maxima 5
NuUmero de estimadores 225
Subamostragem 1

Para a classificacao também foi utilizado o aumento durante a execucéo do
treinamento (on-the-fly, no inglés). A Tabela 8 lista as operagcées empregadas e seus
valores. Este foi definido a partir da andlise de experimentos preliminares e da base de
imagens, a fim de ndo causar grandes distor¢coes nas imagens. As operacdes sao
executadas de forma aleatéria e de acordo com os valores presentes na tabela.

Tabela 8 — Parametros de aumento de dados para a classificacao

Tipo de Aumento de Dados Valor
Rotacgao 20°a 20°
Deslocamento Horizontal -0,2a0,2%
Deslocamento Vertical -0,1a0,1%
Brilho 0,95% a 1.05%
Espelhamento Horizontal Falso ou verdadeiro
Cisalhamento -5°a 5%
Zoom 0,9% a 1,05%

A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos na classificagdo por imagem, utilizando
o modelo referente a época com o maior valor de F1-score no conjunto de validagéao
durante o processo de treinamento. Deste modo, haveria a possibilidade de atingir
um F1-score maior também no conjunto de teste. Nessa tabela, observa-se que os
resultados variam entre as redes avaliadas. Quando a abordagem de ensemble foi
empregada, houve uma melhoria nos resultados, atingindo valores mais altos de F1-score
e precisdo. Ja na Tabela 10, sdo apresentados os resultados da classificacdo por paciente,
considerando um paciente como doente caso ao menos duas de suas imagens sejam
classificadas como doentes. Assim como na classificagao por imagem, a abordagem de
ensemble também se destacou, proporcionando os melhores resultados. As matrizes de
confusdo do resultado com ensemble para imagem e paciente sdo mostradas nas Tabelas
11 e 12, respectivamente.



Capitulo 5. Resultados e Discussbes

Tabela 9 — Métricas para a classificagéo por imagem.

Modelo ACC SEN PREC ESP F1

VGG16 0,914 10,6024 0,5 0,9433 0,5464
VGG19 0,8912 0,6506 0,4154 0,9138 0,507
DenseNet121 0,9026 0,5422 0,4455 0,9365 0,4891
Xception 0,8839 0,5181 0,3739 0,9184 0,4343
VGG Mod 08725 0,7711 0,381 0,8821 0,51
Ensemble  0,9223 0,7108 0,5364 0,9422 0,6114

Tabela 10 — Métricas para a classificagao por paciente.

Rede ACC SEN PREC ESP F1

VGG16 0,8 08889 08 0,6667 0,8421
VGG19 0,8 1,0 0,75 0,5 0,8571
DenseNet1i2 0,71 0,7778 0,7368 0,5833 0,7568
Xception 0,8333 1,0 0,7826 0,5833 0,878
VGG Mod 0,7 1,0 0,6667 0,25 0,8
Ensemble  0,9333 1,0 0,9 0,8333 0,9474

Tabela 11 — Matriz de confuséo da classificagao por imagem para o Ensemble.

Endometriose Saudavel
Endometriose 59 24
Saudavel 51 831

Tabela 12 — Matriz de confuséo da classificagcao por paciente para o Ensemble.

Endometriose Saudavel
Endometriose 18 0
Saudavel 2 10

Ao utilizar a estratégia de recuperacado de imagens vizinhas as classificadas
inicialmente como possuindo endometriose, foi possivel recuperar mais imagens e
aumentar a sensibilidade da classificagao por imagens. Porém, com isso, algumas imagens
saudaveis sao classificadas como doentes. Assim, 18 imagens de pacientes saudaveis
foram classificadas como tendo endometriose. Estas imagens serdo processadas pelas
etapas de segmentacéo inicial, extragcdo de ROl e segmentacgao final da lesdo. E as
imagens falso positivas (ou saudaveis classificadas como doente) podem ser filiradas
durante o restante do método. A matriz de confuséo final da classificacdo por imagem é

observada na Tabela 13.

5.5 Segmentacgao Inicial da Lesao
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Tabela 13 — Matriz de confuséo da classificacdo por imagem final para o Ensemble.

Endometriose Saudavel
Endometriose 75 8
Saudavel 103 779

Na base utilizada para a segmentacao inicial, além de todas as imagens com
endometriose, foram selecionadas aleatoriamente algumas imagens de pacientes
saudaveis que apresentavam as regides do retossigmoide visiveis. Essa diviséo foi
motivada pela quantidade de lesdes presentes e pela proporcao em pixels entre a area de
interesse (lesao) e o fundo (tecido saudavel). A distribuicdo de imagens € apresentada na
Tabela 14. Adicionalmente, a segmentacao inicial da lesao foi avaliada de trés modos:

|. Considerando os resultados provenientes diretamente da classificagéo;

Il. Considerando os resultados da classificacdo, mas com a remoc¢ao de imagens
classificadas como saudaveis de pacientes diagnosticados com endometriose, pois,
devido ao protocolo de marcagao, essas imagens poderiam conter lesées nao
identificadas;

[ll. O caso ideal, no qual apenas imagens com endometriose sdo encaminhadas para
essa etapa.

Tabela 14 — Distribuicao de imagens nos conjunto de treino, validagéo e teste

Conjunto de Dados Quantidade de imagens

Treino 366
Validacao 85
Teste (modo I) 178
Teste (modo 1) 92
Teste (modo IlI) 83

Assim como na classificagdo das imagens com leséo, foi utilizado o aumento de
dados durante o treinamento. As operacoes realizadas e seus respectivos valores podem
ser observados na Tabela 15. Esses valores foram definidos de forma a evitar alteragoes
excessivas nas imagens, garantindo a preservacgao das caracteristicas relevantes.

A TransUnet foi selecionada para a tarefa devido as suas vantagens em relacéao a
outras arquiteturas. Os melhores hiperparametros foram definidos a partir dos valores
apresentados na Tabela 16. Para esta etapa, os parametros selecionados incluem um
tamanho de batch de 2, a funcao de loss BCETversky, uma taxa de aprendizagem de
0,0001 e o otimizador Adam. O treinamento contou com uma paciéncia de 20 épocas
para o early stopping e 15 épocas para o decaimento da taxa de aprendizado, com
monitoramento da fung¢ao de /oss ao longo do processo.
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Tabela 15 — Operagdes de aumento de dados para a segmentacéo inicial da lesao

Tipo de Aumento de Dados Valor

Rotacao 30°
Deslocamento Horizontal 0,15%
Deslocamento Vertical 0,15% ]
Cisalhamento 0,02%
Zoom 0,8%-1,2%

Tabela 16 — Parametros de funcao de perda, tamanho do Batch, taxa de aprendizado e
otimizador para segmentacgao

Funcao de loss Batch Taxa de Aprendizado Otimizador
Dice 2 0,01 Adam
Tversky 4 0,001 SGD
Focal 8 0,0001 Adadelta
BCETversky 16 0,00001 -

Os resultados obtidos pela TransUNet foram comparados com os da U-Net
utilizando os backbones VGG-16 e DenseNet121 com pesos pré-treinados, visando
validar a escolha da arquitetura. Conforme apresentado na Tabela 17, a TransUNet
demonstrou desempenho superior nas métricas relacionadas aos pixels da lesao. O
backbone VGG-16 registrou o0 menor valor de Dice, enquanto a DenseNet121, apesar de
apresentar um valor de Dice superior ao da VGG-16, mostrou uma perda de sensibilidade
maior em relacéo as outras arquiteturas avaliadas.

Tabela 17 — Métricas de desempenho para diferentes modelos de segmentacao

Modelo SEN PREC ESP DICE
TransUNet 0,6458 0,5376 0,9937 0,5360
UNet + VGG-19 0,6162 0,4378 0,9916 0,4501
UNet + DenseNet121 0,5905 0,5110 0,9950 0,5083

Devido aos experimentos indicarem dificuldades na identificacdo de lesdes,
especialmente as menores, testou-se alterar o tamanho das imagens usadas na entrada
da rede para avaliar o impacto do redimensionamento na identificacdo e segmentacéo das
lesdes. A Tabela 18 apresenta a comparagao dos resultados obtidos pela TransUnet com
diferentes tamanhos de entrada. Observou-se que o aumento do tamanho da imagem
resultou em uma melhora nos valores de Dice e em uma reducéo na perda de deteccéo
das lesdes. Com imagens de tamanho 256 x 256, a rede ndo conseguiu identificar lesdes
em 12 imagens. Ja com o tamanho 288 x 288, esse numero foi reduzido para sete.

A Figura 30 apresenta um exemplo de segmentacao inicial referente a paciente 22.
Nela, observa-se a ocorréncia de falsos positivos em areas distintas do retossigmoide,
algumas localizadas em posicdes proximas em diferentes cortes de imagem. Além
disso, € evidente uma subestimacao da lesdao. Na Figura 30(d), destaca-se uma regiao
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Tabela 18 — Métricas de desempenho para o TransUNet com diferentes tamanhos de

imagem
Modelo Tamanho dalmagem SEN PREC ESP DICE
TransUNet 224 x 244 0,6346 0,5192 0,9921 0,5172
TransUNet 256 x 256 0,6458 0,5376 0,9937 0,5360
TransUNet 288 x 288 0,6917 0,6230 0,9953 0,6199
TransUNet 320 x 320 0,6707 0,5715 0,9949 0,5917

esbranquigada na parte da lesdo que néo foi segmentada, indicada pela seta vermelha, o
que possivelmente contribuiu para a falha na identificacdo dessa area.

Figura 30 — Exemplo da segmentagéo inicial da lesdo de endometriose para a paciente
22. (a), (b), (c), (d), (e) e (f) exemplos de imagens do paciente. As marcacdes
manuais estao em verde, e as automéaticas, em laranja.

Os resultados obtidos para cada modo de avaliagdo podem ser observados na
Tabela 19. As imagens saudaveis tém um impacto significativo nas métricas no modo |,
especialmente quando comparadas ao modo Il, que apresenta resultados semelhantes ao
modo lll, o caso 6timo. Esse fato pode indicar a presenca de partes das lesées em
imagens ndo marcadas, como consequéncia do protocolo de marcacéo. Na Figura 31, é
apresentado um caso em que as duas imagens anteriores possuiam marcacao de lesao,
e uma lesao foi identificada, aproximadamente, na mesma posi¢do. Casos como esse
devem ser avaliados por um especialista.

Das 18 imagens classificadas como pertencentes a pacientes saudaveis, 10
exibiram segmentagdes indicando a presenca de uma possivel lesdo, apesar da auséncia
da doenca. A Figura 32 apresenta um exemplo, destacando o resultado de segmentagao
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Tabela 19 — Métricas de desempenho para o TransUNet para diferentes modos de

avaliacao
Modelo Modo de avaliacao SEN PREC ESP DICE
TransUNet I 0,5119 0,4798 0,9958 0,4785
TransUNet Il 0,6503 0,5918 0,9955 0,5889
TransUNet 1] 0,6917 0,6230 0,9953 0,6199

Figura 31 — Exemplo de erro segmentacéo inicial da les&do de endometriose para a
paciente 22. (a) e (b) mostram caso de acerto e (c) mostra um caso de erro
das imagens da paciente. As marcagdes manuais estdo em verde, e as
automaticas, em laranja.

obtido para uma paciente saudavel. A analise deste caso e dos outros exemplificados
anteriormente demonstra a ocorréncia de falsas detecgoes pelo modelo e até a perda de
leséo, evidenciando a necessidade de etapas de refinamento apds a segmentacéo.

Figura 32 — Exemplo da segmentagéo inicial da lesdo de endometriose para a paciente
80. (a), (b) e (c) apresentam exemplos de imagens da paciente saudavel. As
marcac¢des manuais estdo em verde, e as automaticas estdo em laranja.

5.6 Extracdo da ROl da Leséo

Na etapa de extragao da ROI da lesao, ap0s a realizagao da subetapa de
ensemble das detecc¢des das imagens de um exame, aplica-se uma dilatacdo sobre a
mascara gerada com o objetivo de expandir a regidao ao redor da lesdo. Em seguida,
aplica-se um filtro gaussiano para desfocar e reduzir a presenca de texturas em areas que
possam se assemelhar a lesdo, como o utero e outras regides do retossigmoide.
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Quando compara-se a marcagao manual com a marcagao automatica expandida,
obteve-se um valor de 0,9870 na sensibilidade, considerando todas as imagens com
lesdes. Mas na avaliacdo da sensibilidade obtida com ROI, temos o valor de 1, indicando
que todas as lesdes estdao completamente dentro da ROI.

O resultado do processo de extragcao da ROI da lesao para a paciente 22 é
apresentado na Figura 33. Nota-se, em alguns casos, que pequenas partes das lesdes
sao perdidas, mas ainda ha a possibilidade de ocorréncia de falsos positivos. Em relagcéo
aos resultados da mesma paciente na etapa anterior, mostrados nas Figuras 30(e) e 30(f),
observa-se que um falso positivo foi removido e outro foi gerado nas Figuras 33(e) e 33(f),
respectivamente, devido ao processo de ensemble das detec¢des utilizado.

Figura 33 — Exemplo da extragdo da ROI da lesé@o para a paciente 22. (a), (b) (c), (d), (e)
e (f) mostram exemplos de imagens do paciente. As marcagcdes manuais
estdo em verde, e as automaticas, em laranja.

Na Figura 34, apresenta-se a comparacao entre a segmentacao inicial e o
resultado da extragdo da ROI da lesdo. Embora a segmentacéo inicial perca parte da
lesao, é possivel recuperar quase toda a lesdo na regiao ndo suavizada da etapa de
extracdo da ROI.

Quanto as imagens de pacientes saudaveis, entre as 10 nas quais foram
detectadas candidatas a lesdes na etapa de segmentacao inicial, apenas seis continuaram
possuindo algum tipo de segmentagao por conta do ensemble das detecgbes desta etapa.

5.7 Segmentagao Final da Lesao

Com base nos experimentos anteriores, optou-se por utilizar novamente a
TransUnet para a segmentacao das lesdes de endometriose. Para o treinamento, foram
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Figura 34 — Comparagao da segmentacao inicial da lesdo com a extragao da ROI da
lesdo para a paciente 22. (a) segmentacéo inicial da leséo e (b) extracdo da
ROI. As marcagfes manuais estdo em verde, e as automaticas, em laranja.

v

(b)

utilizados recortes de 128 x 128 pixels, extraidos a partir da dilatacdo da lesdo marcada
pelo especialista, com um desfoque aplicado fora da regido dilatada. E, somente imagens
com lesbes foram adicionadas ao conjunto de treinamento.

A Tabela 20 mostra a distribuicdo das imagens para os conjuntos de treino,
validacao e teste. Assim como na segmentacao inicial da lesao, esta etapa foi avaliada de
trés modos:

|. Considerando os resultados provenientes diretamente da classificacao;

Il. Considerando os resultados da classificacdo, mas com a remoc¢ao de imagens
classificadas como saudaveis de pacientes diagnosticados com endometriose, pois,
devido ao protocolo de marcacéao, essas imagens poderiam conter lesées néo
identificadas;

[ll. O caso ideal, no qual apenas imagens com endometriose sdo encaminhadas para
essa etapa.

Tabela 20 — Distribuicdo de imagens nos conjunto de treino, validacao e teste

Conjunto de Dados Quantidade de imagens

Treino 299
Validagao 70
Teste (modo 1) 178
Teste (modo II) 92
Teste (modo IlI) 83

As mesmas operacdes de aumento de dados utilizadas na etapa de segmentacao
inicial da lesao foram empregadas durante o treinamento, e podem ser observadas
também na Tabela 21. Quanto aos hiperparametros, a otimizacéo resultou nos seguintes
valores: taxa de aprendizagem de 0,0001, tamanho de batch de 8 e uma funcéo de perda
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combinando BCE e Tversky. Estes foram definidos a partir dos valores apresentados na
Tabela 22. Foi adotada uma paciéncia de 20 épocas para o early stopping e de 15 para o
decaimento da taxa de aprendizado, com monitoramento da fungéo de /oss.

Tabela 21 — Operacgdes de aumento de dados para a segmentacao final da lesao

Tipo de Aumento de Dados Valor

Rotacgao 30°
Deslocamento Horizontal 0,15%
Deslocamento Vertical 0,15%
Cisalhamento 0,02%
Zoom 0,8%-1,2%

Tabela 22 — Parametros de fungéo de loss, tamanho do Batch, taxa de aprendizado e
otimizador para segmentacgao

Funcao de loss Batch Taxa de Aprendizado Otimizador
Dice 2 0,01 Adam
Tversky 4 0,001 SGD
Focal 8 0,0001 Adadelta
BCETversky 16 0,00001 -

Os resultados quantitativos obtidos estdo apresentados na Tabela 23. Assim como
observado na segmentagéo inicial da les&o, as imagens ndo marcadas de pacientes com
endometriose impactam os resultados do modelo. Entretanto, os resultados dos modos |l
e lll sdo préximos e demonstram que o método apresenta um bom desempenho ao
diferenciar imagens realmente saudaveis daquelas com endometriose. Das seis imagens
saudaveis provenientes da etapa anterior, cinco apresentaram a segmentacéo de alguma
area identificada como suposta lesdo. Ainda na tabela 23, também s&o exibidos os
resultados obtidos no modo Il sem a subetapa de suavizac¢do da etapa de extracao da
ROI da lesao, onde é possivel observar uma queda em todas as métricas em relagédo ao
modo Il com suavizagao.

Tabela 23 — Métricas de desempenho do TransUNet para segmentacao da lesao da
endometriose

Modelo Modo de avaliacao SEN PREC ESP DICE

TransUNet I 0,5542 0,6059 0,9892 0,5663
TransUNet I 0,6660 0,7155 0,9869 0,6655
TransUNet Ml 0,6731 0,7365 0,9862 0,6689

TransUNet |l (sem suavizacado) 0,5805 0,6122 0,9794 0,5556

Na Figura 35, sdo mostrados exemplos de resultados da paciente 22 obtidos nesta
etapa, na qual é possivel observar uma boa segmentagcao da forma na maioria das
imagens. Na Figura 36, compara-se a segmentacgao inicial, a extracdo da ROl e a
segmentacao final da lesdo para algumas imagens dessa mesma paciente. Observa-se
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uma melhoria na segmentacao da lesdo de maneira geral, com destaque para o exemplo
das Figuras 36(a), 36(b) e 36(c), que mostra a segmentacéo inicial, extracao da ROl e
segmentacdo da lesdo, respectivamente. Nesse caso, foi possivel recuperar grande parte
da lesao, resultando em um aumento do valor de Dice de 0,3860 na segmentacao inicial
para 0,7833 na segmentacao final da lesdo. As Figuras 36(d), 36(e) e 36(f) apresentam
um exemplo onde foi eliminado um falso positivo. Nas Figuras 36(g), 36(h) e 36(i),
também é possivel notar uma melhoria na segmentacao da lesdao, embora ainda haja
perda da parte onde ha uma area esbranquicada, indicada pela seta vermelha.

Figura 35 — Exemplo da segmentacéo final da lesdo de endometriose para a paciente 22.
(@), (b) (c), (d), (e) e (f) exemplos de imagens do paciente. As marcagdes
manuais estdo em verde, e as automaticas, em laranja.

(f)

Considerando que apenas as imagens com endometriose chegam a etapa de
segmentacao (modo Il de avaliagédo), dentre as 83 imagens do teste, em apenas 3 nao
foram encontradas lesdes. Assim, constata-se que, em pelo menos 96,38% dos casos,
houve alguma interseccao entre a marcacdo manual e automatica do método proposto.
Neste caso, 0 método consegue atingir 0,8074 no indice Dice como média entre a melhor
segmentacdo de cada paciente.

5.8 Discussao

Nesta sec¢ao, é feita uma discussao sobre os resultados obtidos através do método
proposto desde a extracdo das ROI da regido do retossigmoide até a segmentagao da
lesdo. Assim, disserta-se sobre o0s possiveis motivos que levaram a obtengao dos
resultados apresentados, incluindo a andlise da base de dados, do pré-processamento
das imagens e a aplicagdo do modelo de aprendizado profundo. Além disso, serao
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Figura 36 — Comparacédo da segmentacao inicial, extracao da ROl da lesao e segmenta-
cao final da leséo para a paciente 22. (a), (d) e (g) mostram a segmentagéao
inicial da lesao, (b), (e) e (h) representam a extracao da ROI da leséo, € (c),
(f) e (i) apresentam a segmentacéo final da lesdo em trés imagens do exame,
respectivamente. As marcagées manuais estdo em verde, e as automaticas,
em laranja.

analisadas as vantagens e limitacdes do método proposto, considerando aspectos como a
preciséo, a sensibilidade e a especificidade alcangadas.

5.8.1 Extracdo da ROI do Retossigmoide

A etapa de identificacdo da ROI do retossigmoide permite que as fases
subsequentes se concentrem especificamente nesta regiao, especialmente na fase de
classificacdo, em que néo se utiliza uma mascara que forneca a localizacédo e a forma das
lesbes. Além disso, essa etapa oferece a vantagem de gerar imagens de tamanho
uniforme, sem a necessidade de redimensionar algumas delas para o treinamento, o que
exige dimensoes iguais entre todas as imagens. A extragao da ROl também reduz o



Capitulo 5. Resultados e Discussbes 77

tamanho da imagem sem a necessidade de redimensionamento, diminuindo o custo
computacional do processamento e acelerando o tempo de treinamento das RNAs
utilizadas (THAMBAWITA et al., 2021; SABOTTKE; SPIELER, 2020).

Apesar disso, essa etapa poderia ser substituida por uma rede de deteccéo,
como a YOLO (REDMON, 2016), ou por uma rede de segmentacédo, como a prépria
TransUnet. No entanto, isso exigiria a marcag¢ao da regiao do retossigmoide, o que
nao é uma tarefa trivial. Em algumas imagens, a regiao nao € claramente definida, o
que demanda uma analise detalhada. A Figura 37 apresenta exemplos da regido do
retossigmoide com lesdes, que aparecem em formas variadas. Nota-se que, devido a falta
de definicdo dos seus limites em alguns casos, como mostrado na Figura 37(c), e a baixa
similaridade entre elas, torna-se praticamente inviavel realizar a marcagéo adequada para
a segmentacéao da area.

Figura 37 — Exemplos de resultados da extracdo da ROI do retossigmoide. (a), (b), (c) e
(d) apresentam imagens de diferentes pacientes. Marcagdo manual da lesao
em verde.

5.8.2 Active Learning

O uso do active learning demonstrou resultados promissores na construcao de um
modelo mais robusto. Essa abordagem permite selecionar automaticamente, com base no
critério de incerteza, as imagens que compdem o conjunto de treinamento, garantindo
que elas sejam mais representativas. Isso representa uma vantagem especialmente em
bases com um numero reduzido de imagens, mas com significativa diversidade de
caracteristicas. Essa estratégia pode potencializar o desempenho do modelo ao focar em
exemplos mais informativos, promovendo um aprendizado superior em comparagao com
métodos que utilizam selecao aleatéria, alcangcando resultados melhores.

5.8.3 Classificacdo das Imagens com Leséao

Os resultados de classificagdo podem ser diretamente influenciados pela
composicao da base de imagens. Observa-se que algumas imagens saudaveis foram
incorretamente classificadas como contendo endometriose pelo método automatizado.
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Durante os testes, nota-se que algumas imagens rotuladas como saudaveis, localizadas
proximas das imagens rotuladas como ndo saudaveis (com endometriose) nos exames de
pacientes com endometriose, foram classificadas como ndo saudaveis. Isso sugere que
pode haver vestigios de lesdes nessas imagens, ou que elas compartilham caracteristicas
muito semelhantes. A utilizacdo de um ensemble de modelos demonstrou melhorias na
classificagdo, quando comparado ao uso de modelos individuais, além de aprimorar a
identificacdo de pacientes com endometriose.

A ViT também foi uma das arquiteturas testadas, entretanto, o resultado néao foi
satisfatério em relagéo as demais, alcancando um valor maximo de F1-score de 0,40 na
validacao e de 0,38 no teste. Na Figura 38, pode-se observar o monitoramento da /oss
desta rede, na qual nota-se uma leve queda no aprendizado apds o valor maximo de
F1-score ser atingido.

Figura 38 — Monitoramento do F1-score da ViT.
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5.8.4 Segmentacado da Lesao

Nesta secao, trata-se das principais etapas realizadas para segmentar a lesio:
segmentacao inicial da lesao, extracao da ROI da lesao e segmentacao final.

Na segmentagéo inicial, observa-se dificuldade em identificar lesées pequenas ou
areas menores das lesdes nas imagens. Contudo, esse nao € o unico desafio: diversas
regides possuem caracteristicas semelhantes as das lesdes, seja em textura ou forma, o
que torna a identificagéo dificil, até mesmo para especialistas experientes, resultando em
alguns falsos positivos. No entanto, 0 método € capaz de localizar lesdes maiores, as
vezes com deteccdes parciais, e lesdes pequenas com areas bem definidas, tornando-se
uma etapa viavel para a localizacdo inicial das lesées.

Avaliou-se também o modelo por meio do mapa de calor gerado pela Grad-CAM
na segmentacgao inicial da lesdo, com o objetivo de analisar as regides consideradas
relevantes pela rede. A analise desses mapas revelou que a rede consegue, na maioria
dos casos, manter o foco em regides especificas do retossigmoide que apresentam
caracteristicas semelhantes as lesdes. No entanto, observou-se que, em alguns casos, a
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rede também direciona sua atencao para regiées do utero, que visualmente possuem
similaridade com as lesdes. Alguns exemplos estdo apresentados na Figura 39. Nela, sédo
mostrados trés casos de pacientes distintos, nos quais todos focam na regido da lesao,
exceto na Figura 39(d), que também destaca uma parte do utero, embora com menor
intensidade.

Figura 39 — Exemplos de resultados da segmentacéo inicial da lesdo em diferentes
pacientes e seus respectivos mapas de calor. As marcagdes manuais estao
representadas em verde e as automaticas em laranja nos resultados em (a),
(b) e (c). (d), (e) e (f) apresentam os respectivos mapas de calor associados.

Durante os testes, também foi avaliada a segmentacao inicial da lesao sobre
a imagem completa com a TransUnet. Observou-se que ocorreram segmentagdes
em regides além do retossigmoide, incluindo areas fora da regido pélvica. Esse
comportamento pode ser explicado pela presenca de varias areas com textura semelhante
as lesGes, além da variagao no posicionamento destas. Alguns casos sao ilustrados na
Figura 40. Na Figura 40(b), observa-se que, além das areas escuras das segmentacdes
obtidas, as regides ao redor também apresentam semelhanga com as de casos reais de
lesdo. Ja na Figura 40(d), houve um caso em que a segmentagao ocorreu externamente a
paciente. Esse erro ocorreu devido a regidao nao ser totalmente preta (pixels com valor
zero) e conter pixels com valores semelhantes aos da regiao da lesao, o que levou o
modelo a realizar uma segmentacgao incorreta.
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Figura 40 — Comparacéo da segmentacéo inicial com e sem extragdo da ROI do
retossigmoide. As marca¢des manuais estao representadas em verde e as
automaticas, em laranja. (a) e (c) apresentam os resultados com a extragéo
da ROI, enquanto (b) e (d) exibem os resultados correspondentes das
mesmas imagens sem a extracao da ROI.

Além da avaliacdo das redes para segmentacao, foi testada a YOLOv9 (WANG;
YEH; LIAO, 2025) como uma etapa inicial de detecgao, com o objetivo de substituir as
etapas de segmentacao inicial e extragao da ROI da lesdo. No entanto, dos 83 casos de
lesdes de endometriose, a YOLOV9 conseguiu detectar algum candidato a lesdo em
apenas 29 imagens, sendo que 23 dessas detecgbes foram corretas. A Figura 41 mostra
algumas imagens de exemplos deste experimento. De modo geral, a arquitetura se saiu
bem em alguns casos onde as lesdes sdo grandes e bem definidas, porém isto ndo € um
padrdo entre as imagens, o que explica a baixa sensibilidade.

A etapa de extracdo da ROI da lesdo tem como objetivos recuperar lesdes
pequenas nao identificadas no passo anterior, reduzir falsos positivos por meio do
ensemble de deteccdes, recuperar partes da lesdo nao detectadas com a ajuda da
dilatacao e evitar o reaparecimento de falsos positivos distantes das lesées por meio do
desfoque. Além disso, visa mitigar a criacao de novos falsos positivos causados pela
menor contextualizacado gerada pelo recorte.

Na etapa de segmentacgéo final da leséo, busca-se aprimorar os resultados por
meio de um novo uso da TransUnet. Com a combinagao desta fase com a extracao da
ROI da lesao, foi possivel recuperar lesdes pequenas e reduzir lesées superestimadas.
Nas Figuras 42(a), 42(b) e 42(c) nota-se que houve uma pequena reducao da area
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Figura 41 — Comparagao entre exemplos de resultados da deteccao da lesdo com a
YOLOV9 e da Segmentacao inicial da lesao. (a), (b), (c) e (d) resultados da
deteccéo, e (e), (f), (9) e (h) resultados da segmentacao inicial. As marcacdes
manuais estao em verde, e as autométicas, em laranja.

segmentada na etapa final. As Figuras 42(d), 42(e) e 42(f) apresentam um caso em que a
segmentacao inicial ndo detectou a lesdo, possivelmente devido ao seu pequeno tamanho.
No entanto, por meio da subetapa de ensemble de detec¢des na etapa de extracdo da
ROI da lesao realizada com a imagem anterior a esta no exame (Figura 42(a)), foi
possivel recuperar a regidao da lesao.

Observou-se que, mesmo com parte da lesdo em desfoque, ainda é possivel
identificar parcialmente a lesdo nessa area. Na Figura 43, é possivel observar que
o método foi capaz de recuperar parte da lesdao que nem havia sido detectada na
segmentacéo inicial, apesar do desfoque.

Contudo, alguns erros relacionados a falsos positivos ainda persistem, especial-
mente devido a dificuldade na identificacao da lesao, particularmente no utero, onde a
textura é visualmente similar a da lesdo. Na Figura 44, observa-se que nao houve
segmentacao da lesdo inicialmente, e que por conta do ensemble das detec¢des na
extragdo da ROI da lesdo, uma nova regiao falso positiva foi gerada (Figuras 44(a), 44(b)
e 44(c)). Apesar disso, a TransUnet foi capaz de segmentar a lesédo na etapa final.
Nas Figuras 44(g), 44(h) e 44(i), houve uma reducao da area falso positiva, gerada
inicialmente.

A Figura 45 apresenta trés exemplos de mapas de calor de pacientes distintos
referentes a segmentacgéo final da lesdo de endometriose. As imagens geradas mostram
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Figura 42 — Comparacéo da segmentacao inicial, extracao da ROl da lesao e segmenta-
cao final da leséo para a paciente 75. (a) e (d) mostram a segmentacgao
inicial da leséao, (b) e (e) representam a extragcdo da ROI da lesao, e (c) e (f)
apresentam a segmentacgao final da lesdo em duas imagens do exame. As
marcagdes manuais estdo em verde, e as automaticas, em laranja.

()

Figura 43 — Comparacéao da segmentacao inicial, extracdo da ROI da lesao e segmenta-
cao final da lesédo para a paciente 99. (a) mostra a segmentacéo inicial
da lesao, (b) representa a extracdo da ROI da lesao, e (c) apresenta a
segmentacéo final da lesdo em uma imagem do exame. As marcagoes
manuais estdo em verde, e as autométicas, em laranja.

um foco maior nas bordas das lesées em alguns casos, 0 que pode contribuir para uma
melhor identificagdo do formato das mesmas.

5.8.5 Limitacbes

Apds uma anélise dos resultados quantitativos e visuais obtidos pelo método
de deteccéo de endometriose utilizando aprendizado profundo, foram identificados
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Figura 44 — Comparacéo da segmentacao inicial, extracao da ROl da lesao e segmenta-
cao final da leséo para a paciente 23. (a), (d) e (g) mostram a segmentagéao
inicial da lesao, (b), (e) e (h) representam a extracao da ROI da leséo, € (c),
(f) e (i) apresentam a segmentacéo final da lesé@o em trés imagens do exame.
As marcacdes manuais estdo em verde, e as automaticas, em laranja.

J 5
.U

(h)

0s principais erros e suas possiveis causas durante o processo de classificagéo e
segmentacéao das lesdes. De maneira geral, esses erros foram mais frequentes nas fatias
em que as lesdes apresentavam areas menores, ou seja, nas fatias onde as extremidades
das lesdes estavam visiveis, mas com menor definicdo de sua extensao.

Uma das principais limitagdes do método proposto € a falta de representatividade
na base de imagens utilizada. A inclus&o de novas imagens, com maior diversidade
de lesbes e melhor definicdo da regido do retossigmoide, pode contribuir de forma
significativa para o aprimoramento do método e para a obtencdo de melhores resultados.

Como foi apresentado no Capitulo 3, onde sdo mostrados exemplos de lesbes
presentes na base de imagens (Secao 3.2.1) e na Figura 37, a base utilizada no método
contém uma variedade de les6es com diferentes formatos e texturas, o que dificulta a
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Figura 45 — Exemplos de resultados da segmentagao final da lesdo em diferentes
pacientes e seus respectivos mapas de calor. As marca¢des manuais estao
representadas em verde e as automaticas em laranja nos resultados em (a),
(b) e (c). (d), (e) e (f) apresentam os respectivos mapas de calor associados.

(d) (e) (f)

definigdo de um padréo consistente. Além disso, a localizagédo das lesées na regido do
retossigmoide, bem como a forma desta ultima, também varia, tornando o processo de
classificagcdo e segmentagao ainda mais complexo.

A depender da imagem do exame, a visualiza¢ao da regiao retossigmoide pode
variar significativamente, apresentando desde limites bem definidos até apenas partes
visiveis. Em alguns casos, a presenca de liquido na regido contribui para uma definicdo
visual mais clara da lesao, evidenciando seus limites. Em outros casos, porém, a textura
da lesdo é muito semelhante a das éreas ao redor, dificultando sua identificagéo.

As marcacdes podem apresentar imprecisdes, mesmo quando realizadas por
especialistas, e o diagndstico por imagem pode nao atingir 100% de precisdo, como
apontado na literatura. Considerando lesGes de dois centimetros ou mais e uma acuracia
de 90% por parte do especialista (WYKES; CLARK; KHAN, 2004), a margem de erro para
a maior parte da lesdo é considerada baixa. Contudo, areas menores da lesdao podem
passar despercebidas ou ndo ser devidamente anotadas, devido a dificuldade de
identificagdo, sendo uma das possiveis causas para os resultados sobre imagens
consideradas saudaveis de pacientes com endometriose, especialmente na segmentacao.
Durante alguns dos testes realizados, algumas imagens foram reavaliadas novamente
pelos especialistas, pois alguns dos falsos positivos detectados automaticamente eram
semelhantes as lesdes reais.
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5.8.6 Consideragdes Finais

Neste capitulo, foram mostrados e discutidos os resultados obtidos e a influéncia
do material, do método e da base de imagens utilizada. De modo geral, destacam-se os
seguintes pontos:

O trabalho alcancou resultados positivos em um campo relativamente pouco
explorado;

Os resultados obtidos com as etapas de extracdo de ROl mostraram-se essenciais
para obter melhores resultados;

» O uso de active learning permite a selecdo de imagens mais representativas para o
treinamento;

« Vérios experimentos foram conduzidos para encontrar as etapas apropriadas para
0s objetivos deste trabalho;

O método proposto mostra bons resultados para classificar se uma paciente tem ou
nao endometriose;

» O método proposto pode localizar e delinear bem uma lesdo em uma das fatias
do exame, geralmente onde a maior parte da leséo é visivel, permitindo que o
especialista analise a lesao e sua progressao.
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6 Conclusao

Assim como o diagndstico da endometriose € complexo mesmo para especialistas
experientes, métodos automaticos para identificacao e segmentacéo da doenca enfrentam
diversos desafios. A natureza heterogénea das lesdes, que podem variar em tamanho,
forma e localizagao, dificulta a padronizagéo dos critérios diagndsticos e exige abordagens
avancadas baseadas em inteligéncia artificial e aprendizado profundo. Nesse contexto, o
desenvolvimento de métodos automatizados como uma ferramenta de segunda opiniao
pode contribuir para uma avaliagéao &gil, reduzindo erros e auxiliando na deteccao precoce.
Um diagnostico antecipado é fundamental para a qualidade de vida das pacientes.

A escassez de estudos que abordem a classificacdo e segmentagao automatizada
de lesdes de endometriose em imagens de ressonancia magnética € significativa. Entre
os trabalhos encontrados, a maioria foca em apenas uma dessas tarefas e utiliza outros
tipos de imagens. Esse cendrio também reflete a falta de bases publicas de imagens
de endometriose disponiveis para o desenvolvimento de métodos. Essas limitagbes
dificultam a realizagcao de comparagodes diretas com outros estudos.

Dessa forma, este trabalho apresentou um método abrangente que vai desde a
classificacdo de imagens com endometriose até a segmentagao das lesdes, combinando
técnicas de processamento de imagens com redes neurais artificiais (RNAs), utilizando
uma base de imagens privada. O método obteve resultados promissores, demonstrando
um potencial significativo para o avan¢o no auxilio automatico ao diagnostico de
endometriose. O desempenho alcancado foi de aproximadamente 90% de acuracia para a
classificacdo e 66% de Dice para a segmentacado. Considerando o melhor caso por
paciente, o valor de Dice ultrapassou 80%. Esses resultados podem ser aprimorados com
a expansao da base de imagens, ja que o numero de imagens com endometriose é
limitado em relac&o as imagens saudaveis. Além disso, uma base de dados mais
representativa poderia melhorar o reconhecimento das diversas formas de lesdes.

De modo geral, 0 método proposto apresentou resultados satisfatérios para um
problema ainda pouco explorado, introduzindo uma abordagem inovadora para seu
tratamento. Com este método, busca-se oferecer um suporte significativo ao diagnostico,
beneficiando tanto os pacientes quanto os radiologistas.

6.1 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos, tanto na classificagao quanto na segmentacao, demonstram-
se promissores, evidenciando o potencial do método proposto. No entanto, melhorias
ainda podem ser implementadas para aprimorar sua eficiéncia. A seguir, destacam-se
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algumas sugestoes para trabalhos futuros:
 Realizar a marcacéo da regidao do retossigmoide em formato de bounding box,
viabilizando a aplicacao de redes de detec¢ado, como a YOLO;

» A utilizacdo de uma rede multiescala, como a DUAT (TANG et al., 2023), para mitigar
0 problema em lesbes pequenas;

« Expandir a base de imagens para aprimorar a representatividade e a eficacia do
método;

« Avaliar 0 uso de técnicas de ensemble para combinar resultados da segmentagao
de treinamentos distintos, em fungdo dos tamanhos das imagens;

« Investigar o uso de redes generativas (YEGIN; AMASYALI, 2024), com foco na
reconstrucdo da mascara, a partir da saida binaria da segmentacgao inicial.

6.2 Producao cientifica

A Tabela 24 apresenta os artigos publicados relacionados a endometriose.

Tabela 24 — Artigos publicados sobre endometriose.

Titulo Tipo Qualis  Status

Figueredo, W. K. R., Silva, A. C., de Paiva, A. C., Periddico A2 Publicado
Diniz, J. O. B., Brandao, A., Oliveira, M. A. P.

Automatic segmentation of deep endometriosis

in the rectosigmoid using deep learning. Em:

Image and Vision Computing. Ano: 2024.

Figueredo, W. K., da Silva, I. F., Diniz, J. O., Conferéncia A4 Publicado
Silva, A. C., de Paiva, A. C., Salomao, A. C. B.,

de Oliveira, M. A. Abordagem computacional

baseada em deep learning para o diagnéstico

de endometriose profunda através de imagens

de ressonancia magnética Em: Anais do XXIII

Simpdsio Brasileiro de Computacao Aplicada a

Saude (SBCAS). Ano: 2023.

Pinto, D. M., Figueredo, W. K., da Silva, |. F.,, Silva, Conferéncia A4 Publicado
A. C., de Paiva, A. C., Salomao, A. C., de Oliveira,

M. A. Segmentacao Automética de Endometriose

Profunda em Imagens de Ressonancia Magnética

Baseada em Swin-Unet. Em: Anais do XXIV

Simpdésio Brasileiro de Computacéo Aplicada a

Saude (SBCAS). Ano: 2024.
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