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Resumo

Um dos indicadores de possiveis ocorréncias de doencas cardiovasculares é a quantidade
de célcio nas artérias coronarias. Recentemente, abordagens utilizando novas tecnologias,
como o aprendizado profundo, auxiliaram na identificagao desses indicadores. Este trabalho
propoe um método de segmentacao e classificacao de calcificacao das artérias corondrias.
A tarefa de segmentacgao possui 4 etapas que sdo extracao da regiao de interesse utilizando
U-Net com batch normalization apos camadas de convolugao, segmentacao das calcificacoes,
remocao de falsos positivos utilizando U-Net com EfficientNetBO0, e a etapa de classificacao
que foi realizada com base na regiao onde foi segmentada a calcificagdo. O método utiliza
a técnica de histogram matching como pré-processamento, a fim de aumentar o contraste
entre tecido e calcificacao e normalizar os diferentes tipos de exames. Foram realizados
testes entre diversas arquiteturas onde a melhor abordagem na tarefa de segmentagao
alcangou uma pontuacao F1-Score de 96,9%, precisao de 98,5% e sensibilidade de 97,2%
na base de imagens de calcificacdo OrCaScore. Ja na tarefa de classificagdo, o método
alcancou uma métrica de coeficiente de correlacao intraclasse de 99,0% para todas as
classes, e de 95,9%, 95,.8% e 97,3% para as classes LAD, LCX e RCA, respectivamente,

além de uma Kappa ponderado de 1.

Palavras-chave: Segmentacao. Classificagdo. Calcificacao. U-Net. EfficientNetBO.



Abstract

One of the indicators of possible future occurrences of cardiovascular diseases is the amount
of coronary arteries calcification. Recently, approaches using new technologies, such as
deep learning, have helped to identify these indicators. This work proposes a method for
segmenting and classifying coronary artery calcification. The segmentation task has 4 steps
that are: extraction of the region of interest using U-Net with batch normalization after
convolution layers, segmentation of calcifications, removal of false positives using U-Net
with EfficientNetB0, and the classification step which was carried out based on the region
where the calcification was segmented. The method uses a histogram matching technique
as preprocessing, in order to increase the contrast between tissue and calcification and
normalize the different types of exams. Tests were carried out between different architectures
where the best approach in the segmentation task achieved an F1-Score rating of 96.9%,
accuracy of 98.5% and sensitivity of 97.2% on the OrcaScore calcification dataset. In the
classification task, the method achieved an Intraclass Correlation of 99.0% for all classes,
and of 95.9%, 95.8% and 97.3% for the LAD, LCX and RCA classes, respectively, in
addition to a weighted Kappa of 1.

Keywords: Segmentation. Classification. Calcification. U-Net. EfficientNetB0
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1 Introducao

A doenga arterial coronariana (DAC) é uma das principais doengas cardiovasculares,
cuja prevaléncia aumenta a cada ano. A DAC obstrutiva é uma das principais causas
de morte em paises desenvolvidos e em desenvolvimento (SHINOHARA et al., 2021).
Aproximadamente 19 milhoes de mortes ocorreram nas populacao mundial no ano de 2020
devido & DAC (TSAO et al., 2023), o que é um aumento de 18,71% em relacao a 2010. No
geral, a prevaléncia DAC foi de 607,64 milhoes de casos em 2020, um aumento de 29,01%
em comparacao com 2010 (TSAO et al., 2023).

No Brasil, principalmente doencgas coronarianas, tém sido a principal causa de morte
hé meio século (RIBEIRO et al., 2016). O risco de morte ajustado a idade por doengas
cardiacas ateroscleroticas e doencas cerebrovasculares aumentou desde a década de 1940
(LOTUFO; BENSENOR, 2009). Em 2019, 27% das mortes foram atribuidas as doencas
cardiovasculares (BICHARA et al., 2023). O Brasil teve uma média de 306 mortes didrias
por doengas cardiovasculares, ou uma morte a cada cinco minutos (DATASUS, 2018). A
doenca cardiaca coronaria, agora a principal causa de morte por doencas cardiovasculares,
foi responséavel por 31% da mortalidade por doengas cardiovasculares (BICHARA et al.,
2023).

A presenca de calcificagdo na artéria coronaria avaliada por tomografia computado-
rizada (TC) é um indicador confidvel de DAC e é comumente usada como um importante
biomarcador para prever o risco de um evento grave de DAC (WANG et al., 2020). Estudos
estabeleceram que o escore de calcificagdo da TC auxilia na predi¢ao de risco (HECHT,

2014). O escore é mais preditivo do que qualquer outro biomarcador tnico, incluindo
lipidios (MARTIN et al., 2014).

A avaliacdo do escore de calcificagdo arterial coronariano (CACS) por meio de
TC evoluiu, portanto, para ser uma ferramenta aceitavel para estratificacdo de risco
cardiovascular (MORI et al., 2018). Com inovagoes na area, a quantificagdo da calcificagao
da artéria coronaria e a imagem da artéria coronaria com o uso da angiotomografia coronéria
(CCTA) tornaram-se amplamente disponiveis na prética clinica para a avaliacdo da DAC
(BLAHA et al., 2017). A quantificagdo do escore de célcio da TC é usada principalmente
como uma ferramenta de estratificacao de risco de doenca cardiovascular em individuos
assintomaticos; entretanto, a desvantagem do método como teste de triagem ¢é o risco de
radiagao a ele associado (WANG et al., 2020).

Atualmente, a imagem do escore de cédlcio por TC como teste de triagem em
individuos saudaveis, a priori, tornou-se predominante em ambientes clinicos (WANG

et al., 2020). Diretrizes recentes e consenso de especialistas recomendam a varredura e
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medicao do CACS antes do CCTA (HECHT et al., 2017). A quantificagdo do CACS
ainda requer medicao manual, que é um trabalho demorado e trabalhoso. Além disso, o
valor também pode variar entre observadores com diferentes experiéncias. Portanto, uma

avaliacao automatizada pode ser benéfica.

A inteligéncia artificial (IA) é cada vez mais utilizada em radiologia diagnéstica
e medicina, pois fornece diagndstico reprodutivel e objetivo, extraindo caracteristicas
relevantes dos dados de imagens médicas e usando-as em classificadores para deteccao
automatizada de doencas cardiovasculares, servindo assim como uma valiosa ferramenta
auxiliar na clinica pratica (ACHARYA et al., 2014). O algoritmo de aprendizado de maquina
ou aprendizado profundo é um subconjunto de IA que utiliza algoritmos para combinar
dados volumosos que compreendem informagoes clinicas e varidveis anatomicas coronarianas
para predicao ideal de eventos cardiacos. O processo usando IA para quantificar CACS

seria adequado para aprender e recuperar atributos multidimensionais (DEY et al., 2018).

Devido aos desenvolvimentos nas tecnologias de imagem que permitiram a captura
e armazenamento de grandes quantidades de dados, a IA atraiu enorme atencgao e ofereceu
novas abordagens para aproveitar o volume crescente de dados de imagem disponiveis para
analise. Tais abordagens foram aplicadas com sucesso em imagens médicas para melhorar
a quantificagdo, destacar achados sutis que um médico poderia nao perceber, ajudar na
classificacao patolégica e fornecer recomendagoes para acompanhamento (DILSIZIAN;

SIEGEL, 2018).

No que diz respeito a imagem cardiovascular, a IA pode ser particularmente til
para lidar com a otimizacao da aquisicao de imagens, ajudando no pds-processamento
de imagens que requer cada vez mais tempo e habilidade a medida que os testes de
imagem se tornam amplamente disponiveis e o ntimero de caracteristicas analisadas
aumenta exponencialmente, e em desenvolvimento de novos biomarcadores prognosticos

para avaliacao de risco. Ha4 uma literatura crescente sobre o potencial e o uso da IA na
TC cardiaca (MONTI et al., 2020).

Alguns estudos anteriores exploraram a detec¢ao automatica de DAC obstrutiva
baseada em IA (HAN et al., 2020). Estudos sobre o desempenho diagnéstico da IA na
deteccao automética de estenose coronaria obstrutiva em imagens de CCTA mostraram
que a precisao diagnostica da CCTA baseada em IA era melhor do que a CCTA tradicional
sozinha (HAN et al., 2020). Thilo et al. (2015) avaliaram o efeito de um algoritmo de
deteccao auxiliado por computador para CCTA no desempenho de leitores com diferentes

niveis de experiéncia.

O aprendizado de maquina (ML) é um campo da IA no qual os modelos sao
construidos com base em conjuntos de dados de treinamento que geram previsoes para
conjuntos de dados novos e potencialmente grandes, sem treinamento especifico. O apren-

dizado profundo representa um campo de ML que explora redes neurais artificiais. Estas



Capitulo 1. Introdugdo 16

podem ser definidas como redes neurais profundas (DNN) quando miltiplas camadas sdo

utilizadas para prever uma saida de uma determinada entrada (MOTWANI et al., 2017).

Portanto a avaliagdo manual do escore de célcio é uma tarefa demorada e trabalhosa.
Neste contexto, uma avaliagdo automatica desse escore pode ser benéfico tanto para o
médico quanto para o paciente, de forma a auxiliar no diagnéstico, além de acelerar esse

processo, tornando-os mais rapido e precisos.

1.1 Objetivos

Nesta secao serao descritos o objetivo geral e os objetivos especificos.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é propor um método para segmentacao e clas-
sificacao automatica de calcificagbes nas artérias coronarias em imagens de tomografia

computadorizada, dividindo esse processo em etapas e usando redes neurais convolucionais.

1.1.2 Objetivos Especificos
Para atingir o objetivo principal deste trabalho, foi necessario atingir os seguintes

objetivos especificos:

o Desenvolver um método computacional para localizagao e extracdo de uma regiao

de interesse (ROI);

e Produzir um método computacional para geracao de mapas de segmentacao de

calcificagoes nas artérias coronarias;

o Elaborar uma etapa de refinamento das predi¢oes de forma a remover predigoes falso

positivas;

« Realizar andlises comparativas entre arquiteturas de rede utilizadas e outras utilizadas

no ambito da segmentacao em imagens médicas; e

o Efetuar uma andlise comparativa entre o método proposto e métodos utilizados na

literatura, além de pontuar pontos fortes e limitagoes.
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1.2 Organizacao do trabalho

A organizacao desse trabalho esta dividida em seis capitulos, sendo:

Capitulo 2 - Trabalhos Relacionados - capitulo dedicado a apresentar os trabalhos

relacionados ao tema investigado, descrevendo seus métodos e resultados obtidos.

Capitulo 3 - Fundamentacao Teorica - neste capitulo, é explicado e abordado tra-
balhos relacionados ao tema, além dos conceitos necessarios para a compreensao
dos resultados e da metodologia. Nele é explicado os conceitos sobre calcificagoes
na artéria coronaria, exames de tomografia computadorizada, inteligéncia artificial,

aprendizado de maquina e aprendizado profundo.

Capitulo 4 - Materiais e método - neste capitulo, sdo descritos os passos necessarios
para desenvolver e implementar o método em cascata de segmentacao e classificacao
da artéria coronaria, além de explicar o funcionamento e o desenvolvimento de cada

passo.

Capitulo 5 - Resultados e Discussao - neste capitulo, sdo apresentados os resultados
obtidos mediante a implementacao do método, além de comparagdoes com outras

arquiteturas e outros métodos

Capitulo 6 - Conclusao - capitulo dedicado a apresentar as consideracoes finais sobre

o método proposto, além de descrever possiveis trabalhos futuros.
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2 Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os trabalhos relacionados utilizados como referéncia para o
desenvolvimento deste estudo. Os trabalhos aqui mencionados dizem respeito ao proces-
sode segmentacao e classificagao das calcificacoes nas artérias coronarias em exames de

tomografia computadorizadas utilizando aprendizado profundo.

Em (VOS et al., 2019) é proposto um método automéatico para escore direto de
calcio em TC cardiaca e TC de térax. O método utiliza duas ConvNets, uma para registro
de atlas para alinhar o campo de visdao (FOV) de imagens de entrada a uma imagem de
atlas feita de TCs cardiacas e outro para escore direto de célcio de fatias de imagem de
entrada usando regressao. O método alcanca precisao de 87,0%, sensibilidade de 95,0%,
F1-Score de 91,0% e ICC de 98,0%. A principal vantagem desse método é a velocidade para
realizar todo o processo, enquanto algumas métricas como precisao nao sao tao elevadas

em relagao as outras.

Em (ZHANG et al., 2019) é empregado uma DenseRAUnet, que combina uma Dense
U-Net, ResNet e convolucao dilatada. As imagens sao pré-processadas redimensionando-as
para 512 x 512 pixels. A funcao de perda é uma Dice Loss multiclasse para equilibrar
efetivamente a classe de fundo e a classe de calcificagao. O modelo é treinado em tomogra-
fias computadorizadas toracicas sem contraste em uma abordagem 2.5D e avaliado em
tomografias computadorizadas cardiacas. Os resultados mostram um F1-Score de 95,4% e
uma precisao de 99,1%. Porém, este método nao apresenta resultados em objetos pequenos

(calcificagoes menores) tao bons quanto em objetos maiores (calcificagoes grandes).

Velzen et al. (2020) propuseram um método que consiste em duas CNNs. A primeira
CNN possui um grande FOV e detecta candidatos a calcificagbes na imagem e os rotula
de acordo com sua localizagao anatomica. A segunda CNN tem um FOV menor e detecta
verdadeiras calcificagoes entre os candidatos detectados pela primeira CNN. Este métdo
alcancou um ICC de 99,0%.

Enquanto (MARTIN et al., 2020) propuseram um estudo sobre avaliagdo automatica
de algoritmo de escore de célcio coronariano baseado em aprendizagem profunda com
dados de 511 pacientes de 2014 a 2018. Todos os dados foram coletados em um tomégrafo
de fonte dupla (SOMATOM Force, Siemens Healthineers, Erlangen, Alemanha). A andlise
automatizada de calcio baseada em aprendizado profundo foi realizada utilizando uma
rede neural com arquitetura ResNet e uma rede neural totalmente conectada para funcoes
de coordenadas espaciais. Eles usaram unidades Hounsfield e treinaram em 2.000 imagens.
A precisao foi decidida de acordo com o CACS. Quando foi (0, 1-10, 11-100, 101-400 e
>400), a precisao foi (94,9%, 73,5%, 95,6%, 98,3% e 92,3%), respectivamente. A limitagdo
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deste trabalho é que a maioria dos dados consiste em dados de individuos normais sem

calcificagao.

Por outro lado, (OEVER et al., 2020) propuseram uma abordagem que emprega
uma U-Net com convolugoes dilatadas para segmentar CAC analisando fatias de imagem
em trés diregOes ortogonais e, a partir dai, combina-as para obter a segmentacao final. A
avaliagdo mostrou que, devido a auséncia de previsoes de falsos negativos (sensibilidade de
100%), o método poderia ser utilizado para excluir exames sem CAC para aliviar a carga
de trabalho do radiologista. Contudo, os exames no teste nao possuiam pacientes com
escore de Agatston < 10 e também nao possui um tratamento para os falsos positivos,

levando & precisao de 88,9%.

Em (GOGIN et al., 2021) é proposto um método que utiliza um conjunto de cinco
redes neurais convolucionais (CNN) com arquitetura U-Net 3D treinadas em um banco de
dados de 783 exames de TC para detectar e segmentar calcificagoes de artérias corondrias
em um volume 3D. O escore de Agatston foi calculado fatia por fatia. A qualidade da
estimativa foi avaliada com o indice de concordancia (indice C) na categoria de risco de
CAC num conjunto de testes separado de 98 exames de TC independentes. Este trabalho
alcancou étimas métricas como F1-Score de 97,5% e um ICC de 99,5%.Entretanto esse
método nao utiliza nenhum tipo de pré-processamento de forma a auxiliar na identificagao

das calcificagoes.

Em contrapartida, (LEE et al., 2021) trés modelos de CNN sao aplicados para um
total de 2.400 imagens de pacientes, onde 1.200 sao imagens de TC cardiovasculares normais
e 1.200 sao imagens de TC nas quais o calcio esta presente no sistema cardiovascular.
Foi realizado o teste experimental classificando os dados da imagem de TC nas imagens
originais de TC do escore de calcio da artéria corondaria contendo toda a caixa torécica,
as imagens cardiacas segmentadas que cortam apenas a regiao do coracao e as imagens
cardiacas recortadas que sao criadas usando as imagens cardiacas que sao segmentadas em
nove subpartes e ampliadas. Entretanto, sdo apenas sinalizados as fatias de imagens que
possuem calcio, e nao é feito uma avaliagao do escore de calcio, dificultando a triagem do

grau de risco do paciente.

Em (MU et al., 2022) é proposto um método de deteccao de calcio e um maédulo de
regressao de pontuagdo CAC, ambos utilizando CNNs 3D. O mddulo de deteccao de célcio
gera uma mascara de regiao de calcio usando um codificador multiresolucao e estrutura

decodificadora com conexoes de salto, semelhante ao U-Net. O método alcangcou um ICC

de 96,0%.

Em contraste, (FOLLMER et al., 2022) introduz um modelo multitarefa para
segmentacao simultanea da regiao da artéria coronaria e das calcificagoes. O modelo foi
treinado e avaliado em trés conjuntos de dados, nomeadamente DISCHARGE, OrcaScore e

CADMAN. Durante o treinamento, os autores utilizaram a perda de incerteza ponderada.
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O método proposto alcancou um escore F1 de 92.8% para a tarefa de segmentacao de
calcificagdo. Porém, este método nao tem como mitigar as diferencas nos exames realizados

em diferentes tomografos, o que dificulta o processo de aprendizagem do modelo.

Ihdayhid et al. (2023) implementam uma abordagem que consiste na utilizagao de
2 CNNs para segmentar o coragio e a aorta em imagem de TC. Em seguida utiliza uma
3D CNN que combina seis canais de entrada, cada um representando um subvolume 3D.
Destes seis canais de entrada, dois sdo usados para segmentacao da aorta e do coragao, e
outros trés para fornecer contexto espacial relativo ao centro da varredura nas diregoes
X, v e z. O canal final representa o subvolume da unidade Hounsfield (HU). Desta forma,
alcancaram um F1-score de 96,6% e um ICC de 98,8%.

Assim como alguns dos trabalhos mencionados, o método proposto pelo presente
trabalho utiliza CNNs 2D para realizar a segmentacao das calcificagoes. No entanto, diferen-
temente deles, este método proposto é dividido em etapas considerando as caracteristicas
especificas de cada situagao de forma a utilizar uma melhor estratégia para cada etapa.
Assim na primeira etapa utilizou-se um pré-processamento para normalizar os diversos
tipos de exames de TC, além de aumentar o contraste entre tecidos duros e moles. Também
utilizou-se uma U-net com batch normalization apdés camadas de convolugoes para extrair
uma regiao de interesse (ROI) por apresentar bom desempenho em segmentacao de orgaos
em TC. Na segunda etapa utilizou-se uma U-Net com a EfficientNetB3 para segmentar as
calcificagoes. Ja na terceira etapa, utilizou-se uma estratégia e uma arquitetura de rede,

similar a da segunda etapa, para remover falsos positivos.

Na Tabela 2.1, pode-se ver um resumo dos trabalhos relacionados mencionados

neste capitulo, apontando os autores, técnicas utilizadas e base de imagens.
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Tabela 2.1 — Visao geral dos trabalhos relacionados

Trabalhos relacionados métodos utilizados base de imagens

Duas ConvNets
(VOS et al., 2019) (Registro e escore de célcio) OrCaScore

Base privada de

(ZHANG et al., 2019) DenseRAUnet (2.5D) Beijing Hospital
Duas CNNs

(VELZEN et al., 2020) (Uma com grande FOV) Base privada

(1 com FOV menor)
(MARTIN et al., 2020) ResNet N Base privada
’ CNN para coordendas espaciais
(OEVER et al., 2020) U-Net + convolugoes dilatadas Base privada
(GOGIN et al., 2021) Cinco U-Net 3D SF(I){ 2020 Data
rCaScore

Trés CNNs Base privada

(LEE et al., 2021) (ResNet50, ResNet-v2, VGG19)  Soonchunhyang Hospital

Base privada

(MU et al., 2022) Duas U-Net 3D Nanjing Hospital
Discharge
(FOLLMER et al., 2022) CNN -+ multitask Learning OrCaScore
CADMAN

Base privada

(IHDAYHID et al., 2023) Duas CNNs 2D e 1 CNN 3D .. : .
Envision Medical Imaging

Trés CNNs 2D

Método em cascata (4 etapas) OrCaScore

Método proposto

Fonte: Autoral.
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3 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os conceitos relacionados a calcificagoes coronarias, uso de
aprendizado profundo para segmentacao e classificacao de doencas em imagens médicas,

necessarios para o bom entendimento do trabalho desenvolvido.

3.1 Calcificacbes coronarias

As artérias coronarias sao os vasos sanguineos localizados ao redor do coragao que
fornecem sangue ao miocardio. A artéria coronéria direita (do inglés, Right Coronary Artery,
RCA) e a artéria coronaria esquerda (do inglés, Left Circunflex Artery, LCA) originam-se
da aorta logo acima de onde sai da cAdmara ventricular esquerda. A LCA ramifica-se
posteriormente na artéria corondria circunflexa esquerda (LCX) e na artéria corondria
descendente anterior esquerda (do inglés, Left Anterior Descending, LAD) (FILIPOIU,

2013). Observa-se na Figura 3.1 a posicao das artérias em relagao ao coragao.

Figura 3.1 — Artérias coronarias.

Artéria pulmonar

Cava superior
esquerda

Veias pulmonares

Aorta esquerdas

Artéria coronaria

Auricula direita esquerda

Artéria descendente
anterior esquerda
(ou interventricular

Artéria coronaria !
anterior)

direita

Artéria circunflexa

Artéria descendente esquerda

posterior direita (ou
interventricular
posterior) Artérias marginais
esquerdas
Artéria marginal

direita Ramos diagonais

Ventriculo direito

Ventriculo esquerdo

Fonte: (CHAKLADAR et al., 2017) ADAPTADA.

Doenga arterial coronariana (DAC), também chamada de doenca isquémica do
coragdo, ¢ uma doenga que pode causar angina (dor no peito), infarto do miocardio (ataque
cardfaco) e parada cardiaca (NABEL; BRAUNWALD, 2012). DAC ¢ a principal causa de
morte em todo o mundo. DAC é causado pela formacao de placa ao longo do tempo, onde

esta é composta por depésitos de lipidios gordurosos, colesterol, calcio e outras substancias
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encontradas na corrente sanguinea. Esses depositos fazem com que as artérias se estreitem

e endurecam, também conhecido como aterosclerose.

O estreitamento faz com que o cora¢ao nao receba sangue rico em oxigénio suficiente,
o que leva a angina e ao infarto do miocardio. Partes severamente estreitadas podem
causar coagulos sanguineos que podem levar a parada cardiaca devido a stubita falta de
oxigénio fornecido ao musculo cardiaco. Os fatores de risco incluem genética, diabetes,
tabagismo, obesidade, falta de exercicio e estresse (NABEL; BRAUNWALD, 2012).

O diagnodstico de DAC pode ser realizado de diversas maneiras. O ecocardiograma
¢é baseado no uso de ultrassom para monitorar os batimentos cardiacos. Se for observado
movimento cardiaco irregular, pode ser um sintoma de que o coragao nao esta recebendo
sangue suficiente causado pela DAC (BARSNESS; HOLMES, 2011). E possivel observar na
Figura 3.2 exemplos de artéria sem calcificacdo e com calcificalgdo no exame de ultrassom.
Adventicia, intima e média sdo as trés camadas que compoe uma artéria, enquanto na
Figura 3.2b é possivel ver a placa (acimulo de célcio), o cateter de IVUS (Ultrassom

Intra-Corondrio) e o vaso sanguineo que nesse caso é a artéria corondria.

Figura 3.2 — Exemplo de exame de ultrassom de artéria : (a) sem calcificacao e (b) com
calcificagao.

Placa

Catater de IVUS

(b)
Fonte: (MELO, 2017) ADAPTADA.

Outro método ¢ o uso da Tomografia Computadorizada. Isso também pode ser
usado em combinacao com a angiografia corondaria invasiva, onde um cateter é inserido nas
partes proximais das artérias coronarias e o fluido de contraste é entao injetado a partir
do cateter. Ao fazer isso, as artérias coronarias sao mais faceis de observar e torna possivel
observar o fluxo sanguineo para detectar mais facilmente vasos estreitados. Contudo, o
fluido de contraste pode causar calor no corpo, leve aceleracdo dos batimentos cardiacos,
nauseas, vomitos e raramente alergias graves (BARSNESS; HOLMES, 2011). Exemplo
de exame de tomografia computadorizada de artéria com calcificagao pode ser visto na

Figura 3.3, bem como outras estruturas que podem ser vistas nesse exame.
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Figura 3.3 — Exame de tomografia computadorizada.

m. _ Coracao
Esterno —_ ¢

¥ . Costela

Fonte: Autoral.

O tratamento inclui mudancas no estilo de vida, medicamentos e, em alguns casos,
angioplastia e cirurgias de ponte de safena (RIBEIRO et al., 2016). Na angioplastia, um
pequeno cateter com um stent em forma de balao é inserido na regiao estenosada para
remover a placa. Nas cirurgias de ponte de safena, uma nova artéria é estendida da aorta

e inserida cirurgicamente além da passagem bloqueada (RIBEIRO et al., 2016).

Na pratica clinica, a quantidade de calcificacdo na artéria coronéaria (CAC) é
estimada pelo escore de Agatston (AGATSTON et al., 1990), que foi amplamente validado
em diversos estudos para estimar o risco cardiovascular. O escore de Agatston é calculado
a partir de componentes conectados axiais bidimensionais (2D) acima de 130 unidades
Hounsfield (HU) que sao identificados manual ou semiautomaticamente como calcificagao
coronariana pelo radiologista. Além do tempo gasto, isso expoe a variabilidade de medigao
dependendo da experiéncia do especialista. De acordo com varias diretrizes, esta pontuagao
¢ uma ferramenta confiavel para classificar pacientes em 4 categorias para avaliagao de
risco e para orientar estratégias e testes preventivos de acompanhamento (VALENST et

al., 2021) como pode ser visto na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Graus de risco de DAC de acordo com o escore de Agatston

Escore de Agatston Grau de severidade
0 Sem evidéncias de DAC

1-100 Leve risco de DAC
101-400 Risco moderado de DAC

>401 Alto risco de DAC

Fonte: Autoral
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3.2 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo é uma forma de aprendizado de maquina que lida com
redes neurais artificiais (ANN) contendo multiplas camadas. Nesta secao, os fundamentos
da ANN sao explicados, comecando com os blocos de construcao, conceitos e por fim

explicando as redes neurais convolucionais executadas em imagens.

3.2.1 Redes neurais artificiais

Uma ANN é um método que recebe uma série de entradas, como valores de pixel em
uma imagem, e produz alguma saida, por exemplo, uma previsao de qual 6rgao pode ser
visto na imagem. Mais especificamente, elas consistem em duas ou mais camadas conectadas

entre si, onde cada conexao possui um parametro de peso que pode ser aprendido.

Na Figura 3.4 é possivel observar uma rede feed-forward simples com uma camada
de entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida. Cada camada consiste em
varios neuronios que recebem entradas de todos os neurdnios da camada anterior e enviam
saidas para todos os neuronios da proxima camada. Isso é chamado de camada totalmente
conectada. A ANN pode ter qualquer niimero de camadas ocultas e cada camada pode ter

qualquer nimero de neuroénios.

Figura 3.4 — Exemplo de ANN totalmente conectada.

Entrada Camada Camada Saida

oculta 1 oculta 2

Fonte: Autoral.
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3.2.2 Neuronios

A entrada para um neurdnio na camada [ é a soma das saidas y; — 1 da camada
anterior multiplicada pelos pesos w}, onde i é o indice do neurdnio. Para obter a saida
um bias w é adicionado e uma fungio de ativagdo nio linear é usada no resultado para
produzir a safda w}. Isso pode ser representado pela Equagao 2.1, onde N; é o ntimero de

neuronios na camada [.
Ny

vi=0(> ylywl' +0) (3.1)

=1

A soma na Equagao 3.1 também pode ser representada como o produto escalar do

vetor y; — 1 e w}, resultando na Equacgao 3.2.

vi = oy — 1)"wj + b)) (32)

O vetor de saida da camada [ pode ser representado pela Equacao 3.3, onde W; — 1

é uma matriz N;_; por V.

yr = o((yi-1) wi + by) (3.3)

Figura 3.5 — Exemplo de neurénio de uma ANN.

b

Fonte: Autoral.

O processo pode ser representado pela Figura 3.5, onde x representam as entradas,

w representam os pesos, b é o bias, e ¢ é a fungao de ativagao.
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3.2.3 Funcao de ativacao

As operagoes descritas anteriormente sao lineares, de forma que, por mais complexa
que seja a rede neural, ela s6 sera capaz de captar relagoes lineares entre as variaveis de
entrada e saida. De forma a tornar o modelo capaz de estabelecer relagoes nao-lineares, os
resutados de cada camada sao processados pelas fungoes de ativagao (APICELLA et al.,
2021).

A principal razao pelas quais as fungoes de ativacao sao utilizadas, portanto, é
para conferir essa capacidade nao-linear ao processamento realizado pelas redes neurais.
Isso é especialmente importante nas camadas escondidas da rede neural. Nas camadas de
salda, as fungoes de ativacao podem ter finalidades especificas, dependendo do objetivo da
rede neural (APICELLA et al., 2021).

As escolhas possiveis para a funcao de ativacao o incluem sigmoéide, tanh, ReLU e
outras. A maioria das arquiteturas modernas usa alguma variacao da funcao de ativagao
da unidade linear retificadora (ReLU). A ReLU ¢ definida pela Equacao 3.6 (GLOROT;
BORDES; BENGIO, 2011).

0:z2<0
0:{ . (3.4)

Um dos primeiros estudos que mostraram melhorias de desempenho de redes
equipadas com fungoes de ativacao baseadas em retificadores foi (GLOROT; BORDES;
BENGIO, 2011), onde modelos com fungoes de ativacdo ReL.U melhoraram o desempenho
se comparados a redes com unidades sigmoéides. O principal beneficio do uso de fungoes
de ativagao retificadas é evitar o problema do gradiente de fuga, que tem sido um dos

principais problemas para redes profundas por muitos anos (APICELLA et al., 2021).

3.2.4 Funcao de perda

As fungoes de perda medem quio bem um modelo pode aproximar o resultado
desejado e sao usadas durante o treinamento para otimizar os parametros do modelo. Elas
medem a diferenca entre os resultados previstos e esperados do modelo, e o objetivo do

treinamento é minimizar essa diferenca (TERVEN et al., 2023).

A Dice Loss é usada para avaliar a similaridade entre a méascara de segmentacao
prevista e o ground-truth. Essa funcao de perda é amplamente utilizada em imagens
médicas, onde o objetivo é segmentar estruturas como por exemplo orgdo em exames de
tomografia. A Dice Loss é definida como (TERVEN et al., 2023):

2 X intersegao(pred,gt)
|pred| + [gt]

D=1
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Onde intersecao(pred,gt) representa o nimero de pixels na intersecdo entre a
madscara prevista e a mascara do ground-truth, [pred| e |gt| representam o niimero total de

pixels da mascara de segmentacao prevista e do ground-truth, respectivamente.

A Focal Loss é uma variacao da Cross Entropy Loss padrao que aborda a questao
do desequilibrio de classes, que ocorre quando o niimero de amostras positivas (objetos de
interesse) é muito menor que o nimero de amostras negativas (fundo). Nesses casos, o
modelo tende a focar nas amostras negativas e negligenciar as amostras positivas, levando a
um desempenho ruim. A Focal Loss resolve esse problema diminuindo o peso das amostras
negativas faceis e aumentando o peso das amostras positivas dificeis. A Focal Loss é
definida como (LIN et al., 2017):

FL(pt) = —ay(1 — pi)"log(p) (3.6)

Onde p,; é a probabilidade prevista para a classe positiva, 7, é fator de peso que
controla a importancia de cada amostra e v, é um parametro de foco que controla a taxa

na qual exemplos faceis sao reduzidos.

3.2.5 Rede Neural Convolucional

As redes neurais convolucionais (CNN) introduzem a camada convolucional e sdo
semelhantes as redes neurais totalmente conectadas apresentadas anteriormente. Ambos
consistem em neuronios, pesos que podem ser aprendidos, usam funcao de perda e podem
ser treinados usando os mesmos conceitos (KJERLAND, 2017). Eles diferem na forma
como os pesos e resultados sao construidos, onde as camadas convolucionais sdo capazes de
explorar as informagdes espaciais encontradas nas imagens. Uma CNN tipica é composta
de varias camadas sequenciais conectadas por pesos que atuam como nucleos de filtros
convolucionais (KAMNITSAS et al., 2016).

Cada camada [ € [1, L] contém C; mapas de caracteristicas. Nas CNN 2D, os
mapas de caracteristicas sdo grades 2D de neurdnios que detectam caracteristicas do
mapa de caracteristicas da camada anterior. Sendo K", o kernel, uma matriz de pesos
aprendidos ;™" do enésimo mapa de caracteristicas na camada anteiror ao m-ésimo
mapa de caracteristica na camada [. As ativacoes do m-ésimo mapa de caracteristicas na
l-ésima camada pode ser representado pela Equacgao 3.8, onde * representa a convolugao
(KAMNITSAS et al., 2016).

Cra
y'=o(d KM eyl + 0 (3.7)

n=1

Essa equacao representa a soma dos resultados da convolucao de cada mapa de

caracteristicas da camada anterior pelo Kernel 2D. Para obter todas as ativacoes, os
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kernels sao deslizados através dos mapas de caracteristicas, o que significa que todos os
neuronios no m-ésimo mapa de caracteristica da l-ésima camada compartilharao os mesmos
pesos W,™". Todos os mapas de caracterfsticas de uma mesma camada tem as mesmas
dimensoes, e todos os kernels tem os mesmos tamanhos. Percebe-se na Figura 3.6 um

exemplo de convolucao entre os kernels e os mapas de caracteristicas.

Figura 3.6 — Exemplo de camada de convolugao 2D de um kernel 3x3 e 5 mapas de
caracteristicas.

LI
]
/

Fonte: (KJERLAND, 2017).

Além disso, as CNN possuem as camadas de Pooling. Geralmente as camadas de
Pooling vem em seguida as camadas de convolucao. O pooling é uma etapa fundamental em
sistemas baseados em convoluc¢ao que reduz a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas.
Combina um conjunto de valores em um nimero menor de valores, ou seja, a redugao na
dimensionalidade do mapa de caracteristicas. Ele transforma a representacao conjunta de
recursos em informagoes valiosas, mantendo informagoes tteis e eliminando informacoes
irrelevantes. Os operadores de pooling fornecem uma forma de invariancia de transformagcao
espacial, bem como reduzem a complexidade computacional para camadas superiores,

eliminando algumas conexdes entre camadas convolucionais(SUN et al., 2017).

O Max-Pooling é um operador que pode ser aplicado para reduzir a amostragem das
saidas convolucionais, reduzindo assim a variabilidade. O operador maz-pooling transmite
o valor maximo dentro de um grupo de R ativagoes. A m-ésima banda max-pooled é

composta por j filtros relacionados da seguinte forma (SUN et al., 2017):

Pjm = maz(hj m-1)N+r) (3.8)

Onde N é um deslocamento que permite a sobreposicao entre regioes de agrupa-
mento quando N < R. A camada de pooling diminui a dimensionalidade de saida de K
convolucional para M = (K —r)/N + 1 e resultando em uma camada de p = [p1, ..., D]

Um exemplo de operacao maz-pooling pode ser visto na Figura 3.7.
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Figura 3.7 — Exemplo de operacao de max pooling.
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Fonte: (SUN et al., 2017) ADAPTADA.

3.2.6  U-Net

U-net é uma arquitetura de rede neural projetada principalmente para segmentacao
de imagens (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). A estrutura basica de uma
arquitetura U-net consiste em dois caminhos. O primeiro caminho é o caminho de contracao,
também conhecido como codificador ou caminho de analise, que é semelhante a uma rede
de convolucgao regular e fornece informacgoes de classificagao. O segundo é um caminho
de expansao, também conhecido como decodificador ou caminho de sintese, que consiste
em convolugoes ascendentes e concatenagoes com recursos do caminho de contracao. Essa
expansao permite que a rede aprenda informacoes de classificacao localizadas. A rede
resultante é quase simétrica, dando-lhe uma forma semelhante a um U como pode ser

visto na Figura 3.8.

O caminho de contracao utiliza uma arquitetura tipica da CNN. Cada bloco no
caminho de contragao consiste em duas convolugoes 3 X 3 sucessivas seguidas por uma
funcao de ativacao ReLU e uma camada de maz pooling. Este arranjo é repetido varias
vezes. A novidade do U-net vem na segunda parte, chamada de caminho expansivo, em
que cada estagio up-sampling do mapa de caracteristicas usando convolugao ascendente
2 x 2. Em seguida, o mapa de caracteristicas da camada correspondente no caminho de
contragao ¢ concatenado no mapa de caracteristicas com up-sampling. Isto é seguido por
duas convolugoes 3 x 3 sucessivas e ativacdo ReLLU. No estagio final, uma convolucao
1 x 1 adicional ¢é aplicada para reduzir o mapa de caracteristicas ao niimero necessario
de canais e produzir a imagem segmentada. O recorte é necessario porque os pixels nas
bordas possuem a menor quantidade de informagoes contextuais e, portanto, precisam ser
descartadas. Isso resulta em uma rede semelhante a um formato de U e, mais importante,
propaga informacoes contextuais ao longo da rede, o que permite segmentar objetos em
uma area usando o contexto de uma area sobreposta maior (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015).



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica 31

Figura 3.8 — Arquitetura U-Net.
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Fonte: (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

Além disso, é possivel realizar modificagoes na U-Net de forma a se adaptar melhor
ao problema sugerido. Dessa forma, (YOSHIDA et al., 2021) propos a insergao de camadas
de Batch normalization entre as camadas de convolucao e a ReLu. A arquitetura proposta
por (YOSHIDA et al., 2021) pode ser observada na Figura 3.9. Essa modificagao apresenta
bons resultados em tarefas de segmentacao de orgao em imagens médicas, desta forma,
obteria um resultado promissor na segmentacao de coragao em imagens de TC. Neste
contexto, esta arquitetura foi utilizada na segmentacad do coracdo, na etapa de extragao
da regiao de interesse (ROI) (Segao 4.1.

3.2.7 EfficientNet

A familia EfficientNet, proposta por (TAN; LE, 2019), é um conjunto de arqui-
teturas que surgiram a partir do estudo de um método de escalonamento de modelo
que usa uma combinacao de coeficientes para alterar a estrutura as redes em diversos
aspectos, como numero de filtros e de camadas convolucionais. Foram projetadas para
serem altamente eficientes em termos de consumo de recursos computacionais enquanto
mantém ou melhoram o desempenho em tarefas de visao computacional. Sua estrutura
¢ composta por blocos denominados MBConv caracterizados por uma combinacao entre
blocos chamados de Inverted Bottlenecks (IB)(SANDLER et al., 2018) e blocos Squeeze-
and-Ezxcitation (SAE) (HU; SHEN; SUN, 2018). Os blocos IB fazem uso de convolugoes em

profundidade como uma alternativa a convolugao padrao para reduzir custo computacional,
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Figura 3.9 — Arquitetura U-Net modificada.
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Fonte: (YOSHIDA et al., 2021).

visto que estes possuem menos parametros a serem ajustados. Observa-se na Figura 3.10 a
arquitetura EfficientNet. Desta forma, uma combinagdo entre as arquiteturas da U-Net e
da EfficientNetBO0 e EfficientNetB5 podem alcangar resultados promissores, sendo utilizada

na segmentacao de calcificagoes e remocao de falsos positivos (Segoes 4.2 e 4.3).

Figura 3.10 — Arquitetura EfficientNet.
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Fonte: (WISDOMML, 2023).



4 Método

O método proposto segue uma abordagem em cascata, em que a saida de cada
etapa serve como entrada para a etapa subsequente. Ele é dividido em quatro etapas,
sendo elas: extracao da regiao de interesse (ROI), segmentacao de calcificagdes, remogao

de falsos positivos e classificacao da calcificacdo. Cada etapa é projetada para abordar um

aspecto especifico da tarefa, conforme ilustrado na Figura 4.1.

Figura 4.1 — Fluxograma do método proposto e suas etapas: (1) extracao da ROI, (2) Seg-
mentacao das calcificagoes, (3) Remogao de falsos positivos e (4) Classificagao

das calcificagoes.
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4.1 Extracao da ROI

A primeira etapa do método proposto visa a extracdo de uma regido menor, a
chamada regiao de interesse (ROI), que envolva os objetos de interesse da segmentagao
(calcificagoes). Dessa forma, pretende-se segmentar o coragao nos exames, reduzindo o

escopo de cada exame e eliminando regioes de fundo cujas caracteristicas podem interferir

Fonte: Autoral.

no aprendizado do modelo de segmentagao.
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4.1.1 Pré-processamento

Com intuito de reduzir processamento e escopo de operagoes, além de facilitar a
utilizagao de outras técnicas nas imagens, converteu-se as imagens do exame original da
escala Hounsfield para 0 a 255 pixels. Essa operacao foi realizada através do mapeamento
dos valores, e da normalizacao, dessa forma nao se perde os objetos na imagem, e reduz-se

os valores de cada pixel.

As variagoes nos exames de tomografia computadorizada podem ser significativas
dependendo do tomografo, fabricante, hospital e outros fatores. Portanto, outro pré-
processamento aplicado foi a a técnica de histogram matching (GONZALEZ, 2009), onde
realiza-se a modificagdo do histograma de uma imagem baseada em um imagem de
referéncia, para tornar os exames mais semelhantes entre si e realcar o contraste entre
a ROI e outras regides. Além disso, essa etapa de pré-processamento também aumenta
o contraste entre as calcificacoes e os tecidos circundantes, o que auxilia nas etapas
subsequentes. Para aplicar a técnica de histogram matching, utilizou-se como imagem de
referéncia aquela que possuia um maior contraste em seu histograma, de forma a melhorar
o contraste em outras imagens.Um exemplo da aplicacao do histogram matching pode ser

visto na Figura 4.2.

Figura 4.2 — Aplicacao de histogram matching: (a) imagem original (b) imagem de refe-
réncia e (c) imagem com histograma modificado.

Fonte: Autoral.

Pela Figura 4.2a, percebe-se que apesar de ser detectavel, ha uma dificuldade em
identificar calcificagbes na imagem, como por exemplo o esterno e a coluna vertebral
(indicados pelas setas verde e azul, respectivamente, na Figura 3.3). Ainda mais dificil
encontra-se a calcificacdo na artéria coronaria esquerda. Contundo, apés aplicar a técnica
de histogram matching, percebe-se que ha um aumento do contraste entre tecidos moles
(artérias e coragao) e tecidos duros (esterno, costelas e calcificagoes). Esse contraste auxilia
na deteccdo da drea de interesse (coracdo) e identificagdo das calcificagoes nas etapas

futuras.
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4.1.2 Arquitetura utilizada

Para extragdo da ROI, é utilizada a arquitetura da U-Net modificada (Secao 3.2.6)
proposta por (YOSHIDA et al., 2021) para segmentar o coragdo de forma a reduzir a
imagem e eliminar areas irrelevantes para o problema como o esterno, costelas, e a coluna
vertebral. Esta arquitetura foi utilizada, pois apresenta bons resultados na tarefa de
segmentacao de 6rgaos em imagens médicas em comparacao a U-Net original, sem elevar

muito o custo computacional.

4.1.3 Pébs-processamento

Percebe-se na Figura 4.3 que algumas segmentacoes das fatias do paciente como a
fatia (b) nem sempre sdo completas, e nao englobam totalmente a ROI desejada, diferente
de outras segmentagdes como a fatia (a) que possuem uma boa segmentagao do coragao.
Dessa forma, apds a segmentacao inicial da ROI, uma maéascara final é formada realizando
uma operagao morfolégica OR (GONZALEZ, 2009) em todas as segmentagoes das fatias
do paciente. Isso significa que para cada pixel da mascara final, se pelo menos uma
segmentacao o prever como parte do ROI, ele serd marcado como pertencente a ROI. Um

exemplo da operagao OR aplicada ao problema pode ser visto na Figura 4.3.

Figura 4.3 — Exemplo da operacao morfolégica OR: (a) fatia a (b) fatia b e (c) méscara
final.

(b)

Fonte: Autoral.

Assim, através da técnica da operacao morfélogica OR, garante-se que a mascara
final sera uma segmentacao que englobara a ROI, pois serd uma unido de todas as

segmentacoes realizadas em cada fatia do paciente.

Com intuito de remover objetos e linhas pequenas que podem estar presentes na
mascara final devido a operacdo OR, é aplicada uma operagao de abertura (GONZALEZ,
2009). Com esta técnica, é possivel eliminar artefatos presentes na méscara final. Nesta
etapa é utilizado um elemento estruturante retangular de tamanho fixo 7 x 7. Um exemplo

da operagao de abertura pode ser visto na Figura 4.4.
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Figura 4.4 — Exemplo de operagao de abertura: (a) imagem original e (b) imagem resul-
tante.

(b)

Fonte: Autoral.

Observando a Figura 4.4, percebe-se que essa técnica remove artefatos encontrados
principalmente no contorno da mascara final, enquanto preserva a forma e tamanho de
objetos maiores. E por fim, é criado uma bounding boxr em volta da mascara final para

garantir que a ROI foi extraida, como pode ser visto na Figura 4.5.

Figura 4.5 — Exemplo de: (a) bounding boz apds pos-processamentos e (b) ROI extraida
na primeira etapa.

(a)

Fonte: Autoral.

Através da Figura 4.5, nota-se que a extragdo da ROI cumpriu seu objetivo ao
extrair apenas o coragao que ¢ onde se encontram as artérias coronarias e portanto onde
pode ser encontrado as calcificagoes alvos, enquanto removeu da imagem algumas areas
que poderiam interferir no processo de segmentacao do cora¢ao como o esterno e a coluna

vertebral.
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4.2 Segmentacao da calcificacao

Na segunda etapa, a segmentacao da calcificagao, é feita a segmentacao inicial das
calcificagoes nas artérias coronarias. Devido ao fato que as imagens de entrada dessa etapa
sao apenas as ROI extraidas, evita-se possiveis falsos positivos em estruturas como costelas
e esterno. A arquitetura utilizada nessa etapa foi a U-Net com o caminho de contracao
baseado na EfficientNetBO0 para extrair caracteristicas. Este rede foi utilizada devido as
vantagens que seus blocos MBConv agregam como: melhora no desempenho em tarefas
de visao computacional e eficiéncia no consumo de recursos operacionais. Na Figura 4.6

pode-se ver a arquitetura de rede utilizada nesta e na etapa de remocao de falsos positivos.

Figura 4.6 — Arquitetura utilizada na segmentagao da calcificagao.
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Fonte: Autoral

Um exemplo da segmentacao de calcificagao realizada nesta etapa pode ser visto

na Figura 4.7.

Figura 4.7 — Exemplo de segmentagao de calcificagao: (a) fatia de imagem do paciente e
(b) predicao da rede.

(b)

Fonte: Autoral.
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Como pode ser observado na Figura 4.7, existem 2 calcificages. A indicada pela
seta em azul representa uma calcificacao na artéria coronaria direita, enquanto a indicada

pela seta vermelha representa uma calcificacdo na aorta.

4.3 Remocao de falsos positivos

A etapa de remocao de falsos positivos consiste na remocao de calcificagdes inde-
sejadas. Sao utilizadas técnicas e uma arquitetura de rede para remover falsos positivos
encontrandos em regides que nao sao as artérias corondrias e portanto nao sao calcificagoes

de interesse, como, por exemplo, calcificagbes na aorta (seta vermelha na Figura 4.7).

4.3.1 Pré-processamento

Durante o pré-processamento dessa etapa, é feito uma bounding boxr em torno de
cada predicao segmentada na segunda etapa. Esta bounding box é expandida, de forma
que a imagem contesse um certo nivel de informacao contextual sobre a localizacao das
calcificagoes segmentadas, auxiliando no processo de identificar se essa calcificacao esta ou
nao presente em uma das artérias coronarias alvo. Além disso, esta expansao nao pode ser
muito grande de foram a evitar informagoes irrelevantes na imagem. Esta dimensao deve
ser multipla de 32 para servir de entrada na arquitetura utilizada (a mesma utilizada na
etapa de segmentagao de calcificagao). Portanto a bounding box é expandida até o tamanho

de 96 x 96 pixels. Um exemplo desse pré-processamento pode ser observado na Figura 4.8.

Figura 4.8 — Exemplo de pré-processamento da terceira etapa: (a) imagem 512 x 512 com
bounding box em vermelho (b) bounding box redimensionada para 96 x 96 e
(c) ROI de tamanho 96 x 96 extraida no pré-processamento.

(b)

Fonte: Autoral.

Essas bounding box sao feitas da seguinte forma: primeiro percorre-se a imagem,
e ao encontrar uma predicao de calcificacdo, cria-se uma bounding box de 96 x 96 com
essa segmentacao ao centro. Apds isso, continua-se a percorrer a imagem para identificar

se existem outras predigoes de segmentacao fora da bounding box ja criada. Se houver,
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repete-se esse processo. Se nao houver, entdo todas as predi¢oes segmentadas ja estao

englobadas em alguma bounding bozx.

4.3.2 Pbs-processamento

O pos-processamento consiste no reposicionamento das imagens 96 x 96 que foram
extraidas no pré-processamento. Essas imagens sao reposicionadas na mesma localizacao da
imagem original de onde foram extraidas (imagem 512 x 512), assim a imagem resultante
apos a etapa de remocao de falsos positivos é uma imagem 512 x 512, as mesmas dimensoes
da imagem de entrada. Como pode ser observado na Figura 4.9, a imagem 96 x 96 é

realocada na imagem original 512 x 512.

Figura 4.9 — Exemplo de: (a) imagem de dimensao 96 x 96 e (b) imagem de saida da
terceira etapa de dimensao 512 x 512.

(b)

Fonte: Autoral.

4.4 C(lassificacao das calcificacoes

Na tultima etapa, a etapa de classificacao das calcificagoes, as calcificagoes segmen-
tadas anteriormente serao classificadas em 3 classes, sendo elas: Artéria Coronaria direita
(RCA), Artéria Descendente Esquerda (LAD) e Artéria Circunflexa Esquerda (LCX). Estas
classificacoes serao dadas de acordo com o posicionamento da calcificagdo no coragao,

como pode ser visto na Figura 4.10.

De acordo com a Figura 4.10, percebe-se que a classe LCX representa as calcificagoes
encontradas na artéria descendente circunflexa, ja a classe RCA representa as calcifica-
¢oes localizadas na artéria coronaria direita, e por fim LAD representa as calcifica¢oes

encontradas na artéria coronaria esquerda.

Como a classificacao ¢é feita baseada na localizagdo, portanto utilizou-se dessa
caracteristica para classificar automaticamente as segmentacoes da etapa anterior. Dessa

forma, primeiramente utilizando a fatia correspondente daquela em que foi segmentada a
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Figura 4.10 — Exemplos de classificagdo da classe: (a) LAD (b) LAD e LCX e (¢) RCA.

Fonte: (WOLTERINK et al., 2016).

calcificagdao, toma-se a segmentagao do coragao realizada na etapa de extragao da ROI
(Segaod.1. Assim, possui-se a segmentagao da calcificagdo e do coragdo da mesma fatia e
portanto podemos determinar sua localizacao através da divisao de quadrantes do coragao.
A segmentacao do coragao é dividido em 4 quadrantes iguais, e cada quadrante representara
uma classificacao da calcificacdo. A divisado de quadrantes do coracao pode ser vista na
Figura 4.11.

Figura 4.11 — Divisao dos quadrantes do coragao por classe: 1° Quadrante é da classe
LAD, 2° quadrante é da classe RCA, 3° quadrante é da classe fundo e 4°
quadrante é da classe LCX.

Fonte: Autoral.

A fim de auxiliar no entendimento, sera demostrado um exemplo. Suponha-se que
segmentou-se uma calcificacao na fatia N de um paciente P. Entao através da primeira
etapa do método, obtém-se a segmentacao do coracao nessa fatia, e a partir dela, dividi-se o
coracao em quadrantes. E por fim, verifica-se em qual quadrante se encontra a segmentagao
da calcificacdo para determinar sua classe e seu volume através do escore de Agatston

como foi descrito na Secao 3.1. Esse processo pode ser visto na Figura 4.12.
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Figura 4.12 — Exemplos do processo para classificacao de calcificagdo: (a) Fatia N do
paciente P (b) segmentacao do coragao da fatia N (c¢) divisdo do coragdo em
quadrantes (d) quadrantes na fatia N e (e) posigao de cada calcificagdo nos
quadrantes

Fonte: Autoral.

Obersevando a Figura 4.12, percebe-se que esse paciente possui calcificacdo nos
quadrantes 1 e 4, portanto das classes LAD e LCX, respectivamente. Entao os volumes
dessas calcificagoes sao calculados para avaliar o grau de severidade do paciente a partir

do escore de Agatston.

4.5 Meétricas de avaliacao

Para avaliar quao bem o método realiza a segmentacao e classificacao existem
diversas métricas que podem ser utilizadas. Para cada imagem de entrada o modelo prediz
uma classe para cada pixel. Isso é entao comparado com ground-truth, que é uma image
do mesmo tamanho que a imagem de entrada onde cada pixel tem o rétulo de sua classe
verdadeira. Existem quatro resultados possiveis para cada pixel ao comparar a classe
prevista com o ground-truth dessa classe (KJERLAND, 2017):

» Verdadeiro Positivo (VP): Quando o modelo prediz que o pixel é da classe i, e a

classe do pixel é ¢ no ground-truth;
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 Verdadeiro negativo (VN): Quando o modelo prediz que o pixel nao é da classe i, e

a classe do pixel nao é i no ground-truth;

o Falso Positivo (FP): Quando o modelo prediz que o pixel é da classe i, e a classe do

pixel nao é 7 no ground-truth; e

 Falso Negativo (FN): Quando o modelo prediz o pixel ndo é da classe i, e a classe do

pixel é i no ground-truth.

Existem métricas para avaliar tarefas de segmentacao e de classificacao. Para avaliar
a tarefa de segmentacao utilizou-se a precisao, sensibilidade e F1-Score. Enquanto para
avaliar a tarefa de classificacdo utilizou-se o Coeficiente de Correlagao Intraclasse (ICC) e

o Kappa.

A precisao indica que dentre todas as classificagoes de classe positivo que o modelo
fez, quantas estao corretas. Essa métrica avalia os falsos positivos como mais predudiciais
que os falsos negativos, ou seja, a métrica diminui a medida que se tem mais falsos positivos.
Essa métrica pode ser descrita pela Equagao 4.1 (RODRIGUES, 2019).

VP

P=vpirp (41)

A sensibilidade indica que dentre todas as situagoes de classe positivo como valor
esperado, quantas estdo corretas. Essa métrica avalia os falsos negativos como mais
prejudiciais que os falsos positivos, ou seja, o valor da métrica diminui de acordo com o

niumero de falsos negativos e ela pode ser descrita pela Equagao 4.2 (RODRIGUES, 2019).

VP

S = VPTFN (42)

O Fl-score é a média harmonica entre precisao e sensibilidade, ou seja, é uma
maneira de observar somente 1 métrica ao invés de duas (precisao e sensibilidade) em
alguma situacao. Quando tem-se um F1-Score baixo, ¢ um indicativo de que ou a precisao ou
a sensibilidade estd baixo. Essa métrica pode ser descrita pela Equagao 4.3 (RODRIGUES,
2019).

Precisao x Sensibilidade
F1=2 4.3
% Precisao + Sensibilidade (4.3)

O coeficiente de correlagao intraclasse é calculado por meio de quadrados médios
(ou seja, estimativas das varidncias populacionais baseadas na variabilidade entre um
determinado conjunto de medidas) obtidos através da anélise de variancia. Atualmente,
o ICC tem sido amplamente utilizado na medicina para avaliar a confiabilidade entre

avaliadores, testes e intra-avaliadores. Essas avaliagoes sao fundamentais a avaliacdo clinica



Capitulo 4. Método 43

porque, sem eles, ndo se possui confianca nas medi¢oes, nem pode-se tirar quaisquer
conclusoes racionais delas (KOO; LI, 2016). Existem diferentes formas de ICC que podem
dar resultados diferentes quando aplicadas ao mesmo conjunto de dados, e as formas de
relatar o ICC podem variar entre os pesquisadores. Dessa forma, adotou-se o two-way
intraclass correlation coefficient (ICC) for absolute agreement que é calculado conforme a
Equacao 4.4 (KOO; LI, 2016):

MSWM — MSE
]CC_AMMM4—MSE+MSWS (44)

Onde MSWM (Mean Square Within Measurements) representa o quadrado médio
entre as medidas de um mesmo grupo, MSE (Mean Square Error) é o erro quadrado
médio e MSW .S (Mean Square Within Subjects) representa o quadrado médio entre os
grupos. Dessa forma, analisa-se se as medidas de cada grupo se assemelham entre si e se
os grupos se diferem entre si (KOO; LI, 2016).

Para o grau de severidade de cada paciente, sera usado o Kappa ponderado. O
Kappa ponderado é usado quando se tem o objetivo de ponderar mais os erros proximos
(por exemplo, 1-2) do que os erros mais distantes (por exemplo, 1-3).Uma escala ordinal
onde uma diferenca de 1 ponto pode ser considerada menos incorreta do que uma diferenca
de 2 pontos. O kappa ponderado é descrito pela Equagao 4.5 (WARRENS, 2012):

_P,—P

K, = 45
- P, (45)

Onde P, é a proporc¢ao de concordancia observada, ou seja, ¢ a proporcao de casos
para os quais os dois avaliadores (especialista e modelo) concordam, enquanto P, é a
proporc¢ao de chance de concordancia, ou seja, € a propor¢ao de casos para os quais os
avaliadores concordariam se simplesmente predissem ntmeros aleatorios, por exemplo, P,

seria de 0.5 se um modelo tivesse que adivinhar um ntmero entre 1 e 2.
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5 Resultados e Discussao

Neste capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos nos experimentos
realizados para a validagdo da metodologia proposta. Além dos resultados numéricos, sao
apresentados resultados visuais, que permitem observar as semelhancas entre as marcagoes
do especialista e as realizadas pelo modelo. Também sao apresentadas as bases de imagens
utilizadas em cada uma das etapas, tanto para treinamento quanto para teste. Os resultados
apresentados foram obtidos de acordo com experimentos comparando diversas arquiteturas

e modelos com e sem os processamentos propostos.

5.1 Base de imagens

Para realizar os experimentos projetados foram utilizados 3 bases de imagens dife-
rentes. A primeira base CT Heart Dataset (TOMAR, 2022) é utilizada na etapa de extragao
da ROI, pois essa possui a marcacao do coracao. A segunda base é a OrCaScore Dataset
(WOLTERINK et al., 2016), que é utilizada na etapa de segmentagao de calcificagdes,
e esta possui marcagao das calcificagoes. E por tltimo é utilizada uma base de imagens

propria produzida para treino da etapa de remocao de falsos positivos do método.

5.1.1 Base de imagens CT Heart

Essa base de imagens consiste em exames de tomografia computadorizada de 20
pacientes, totalizando 2532 fatias de imagens, com marcacao do coracao, feito por um
especialista, em cada um dos exames. Esse conjunto de dados foi dividido em 60% para
treinamento, 20% para validagao e 20% para teste. Trés técnicas de aumento de dados
foram aplicadas durante o treinamento, incluindo flip horizontal, flip vertical e rotacao
de 45°. Por fim a distribuic¢ao ficou de 6076 imagens para treinamento, 506 imagens para

validacao e 506 imagens para teste.

5.1.2 Base de imagens OrCaScore

Essa base de imagens consiste em exames de 32 pacientes feitos em 4 tomografos
diferentes de 4 hospitais diferentes, dessa forma possuindo uma grande diversidade de
exames, totalizando 1540 fatias de imagens. Possui a marcacao das calcificacoes nas artérias
corondarias feita por 2 especialistas. O conjunto foi dividido em 20 pacientes para treino, 4
pacientes para validacao e 8 pacientes para teste. Técnicas de aumento de dados foram

aplicadas no conjunto de treino, sendo elas flip horizontal, flip vertical, zoom in e rotacao
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de 45°. Apods isso, o conjunto de treino consistiu em 4248 imagens, o de validagao em 150

imagens e o de teste em 301 imagens.

5.1.3 Base de imagens propria

A terceira base de imagens foi formada a partir do pré-processamento da terceira
etapa, que consistiu na extracdo de ROIs de 96 x 96 das predicoes da segunda etapa, bem
como ROIs das méscaras do segundo conjunto de dados (OrCaScore). Dessa forma, esse
conjunto possui 198 imagens verdadeiras positivas e 32 falsas positivas. Foram aplicadas
técnicas de aumento de dados de formas distintas. Nas imagens verdadeiras positivas foram
aplicadas apenas 3 técnicas de aumento de dados, totalizando 540 imagens, enquanto
nas imagens falsas positivas foram aplicadas 10 técnicas de aumento de dados sendo elas
flip vertical, flip horizontal e rotacao de 10° a 70° com incremento de 5°, totalizando 240

imagens.

5.2 Configuracao dos experimentos

Todos os experimentos foram realizados em um hardware com as seguintes especifi-
cagoes: CPU Intel Core i7-9700KF, 8 GB de mémoria RAM, placa grafica NVIDIA GTX
1660 Super com 6 GB de VRAM e sistema operacional Windows 10.

Para a etapa de extracao da ROI foi utilizada a base de imagens C'T Heart Dataset,
foi treinada durante 70 épocas, com um batch size de tamanho 2, uma taxa de aprendizado
de le-4, early stopping com 5 épocas de paciéncia, Dice Loss como funcao de perda devido
aos bons resultados em segmentagao de orgaos, e a arquitetura proposta por (YOSHIDA
et al., 2021).

Na etapa de segmentagao de calcificagao utilizou-se a base de imagens OrCaScore
Dataset, foi treinada durante 100 épocas, com um batch size de tamanho 4, uma taxa de
aprendizado de le-4, early stopping com 7 épocas de paciéncia, Focal Loss como fung¢ao de
perda por melhorar o desempenho em base de imagens que possuem desbalanceamento

entre classes como a OrCaScore, e a arquitetura descrita na Secao 4.2.

Para a etapa de remocao de falsos positivos, utilizou-se a base de imagens propria,
treinada durante 50 épocas, com um batch size de tamanho 24, uma taxa de aprendizado
de le-4, early stopping com 5 épocas de paciéncia, Focal Loss como funcao de perda pelos

mesmos motivos da etapa anterior, e a arquitetura descrita na Secao 4.2.
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5.3 Experimentos

Os experimentos realizados serdo comparados através das métricas escolhidas e a
partir da visualizacao das imagens, e estao divididos para cada etapa do método, onde as
trés primeiras etapas sdo referentes a tarefa de segmentacao das calcificagoes e a quarta
etapa é referente a classificacao das calcificagoes. Vale lembrar que todas as comparacoes

foram feitas tendo a mesma divisao de treino e teste, garantindo uma comparacao justa.

5.3.1 Extracdo da ROI

O primeiro teste realizado corresponde a comparacao entre a U-Net original e a
U-Net modificada na tarefa de extragao da ROI. Esta comparacao é realizada de forma a
validar o uso da modificagao proposta por (YOSHIDA et al., 2021) na tarefa de segmentacao
de orgdo em imagens médicas. Esta comparacao pode ser vista na Tabela 5.1. E importante
ressaltar que essas métricas foram obtidas testando apenas no conjunto de dados TC
Heart, pois este possui as marcagoes do especialista para o coracao. E também este teste

foi realizado sem nenhum tipo de pré-processamento.

Tabela 5.1 — Comparacao de arquiteturas para extragao da ROI

Arquitetura F1-Score (%) | Precisao (%) | Sensibilidade (%)
U-Net 63.0 93.3 63.2
U-Net de (YOSHIDA et al., 2021) 85,0 96,8 85,4

Fonte: Autoral.

Como pode ser observado na Tabela 5.1, a arquitetura da U-Net de (YOSHIDA et
al., 2021) apresentou melhores resultados na tarefa de segmentagao de coragao, e portanto
foi utilizada para extrair a ROI do conjunto de dados OrCaScore. Alguns exemplos de
ROI extraidas do conjunto OrCaScore utilizando a U-Net modificada pode ser visto na

Figura 5.1.

Além disso, como o método pra extragao da ROI é bem similar ao realizado pela
YOLO, entao realizou-se a comparacao da extragao da ROI pelo método proposto e da
YOLOv8 (ULTRALYTICS, 2023). Essa comparagao foi feita de duas formas: avaliando
o quao bem é feita a extragao da ROI, e o quanto essa extracao auxilia na tarefa de
segmentacao da calcificacdo. Na Tabela 5.2 pode-se ver a comparacao entre as métricas

dos dois modelos.

O modelo da YOLOvVS8 possui melhores métricas e portanto realizou a tarefa de
extragdo da ROI mais apropriadamente como pode ser vista na Figura 5.2. As ROIs
extraidas utilizando a YOLO sdo menores e portanto contém menos estruturas osseas

como o esterno, costelas e coluna vertebral. Contudo, quando os métodos de extracao
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Figura 5.1 — Exemplos de extragdo da ROI na base OrCaScore: (a) Fatia original paciente
1 (b) Fatia original paciente 2 (c) Fatia original paciente 3 (d) ROI extraida
do paciente 1 (e) ROI extraida do paciente 2 e (f) ROI extraida do paciente 3

Fonte: Autoral.

Tabela 5.2 — Comparacao de modelos para extragao da ROI

Modelo F1-Score (%) | Precisdo (%) | Sensibilidade (%)
Extracao da ROI proposta 86,7 87,1 88,3
YOLOV8 97,9 98,7 98,4

Fonte: Autoral.

de ROI sao comparados para a tarefa de segmentacao de calcificacdo, percebe-se que as
ROIs extraidas pelo método proposto apresentam melhores resultados como sera mostrado

posteriormente.

5.3.2 Segmentacdo da calcificacdo

Nesta etapa, testes foram realizados com imagens sem e com o histogram matching
com intuito de validar a melhora nas métricas quando diferentes tipos de imagens sao mais
similares umas as outras, bem como aumentar o contraste entre calcifica¢oes e tecidos. Este
teste foi realizado utilizando tanto as ROIs extraidas pelo método proposto de extracao
quanto pela YOLOvS. A comparagao entre estes testes pode ser visualizada na Tabela 5.3.
Neste teste foi realizado a validacao cruzada com 3 folds para de fato determinar que a

melhora ocorreu devido ao histogram matching. A métricas estao sendo demostradas da
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Figura 5.2 — Exemplos de ROI extraidas : (a) paciente 1 (método proposto) (b) paciente 2
(método proposto) (c) paciente 3 (método proposto) (d) paciente 1 (YOLOv8)
(e) paciente 2 (YOLOvS) e (f) paciente 3 (YOLOVS)

(e)
Fonte: Autoral.

Tabela 5.3 — Comparacao entre imagens com e sem histogram matching com as ROIs
extraidas pelos dois métodos

Imagem F1-Score (%) Precisdo (%) Sensibilidade (%)
Sem histogram matching 4 g4 45 394 99 14,1 + 0,7
Método proposto
Com histogram matching
, 83,1+ 14 93,0 £ 1,0 85,2 + 0,4
Método proposto
Sem histogram matching
YOLOVS 16,2 £ 0,5 171+ 1,1 15,5 £ 0,7
Com histogram matching
YOLOVS 81,2 £ 1,0 91,5 £ 1,0 83,1 £0,2

Fonte: Autoral.

seguinte forma: média + desvio padrao.

Pelas métricas vistas na Tabela 5.3, percebe-se que o uso da técnica de histogram
matching auxilia o modelo na identificacao de calcificacao, principalmente por tornar os
diversos exames de tomografos diferentes mais semelhantes entre si, e por aumentar o

contraste entre os tecidos e as calcificagoes.

Em seguida, validou-se a utilizagdo da etapa de extracao da ROI ao comparar a
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tarefa de segmentacao da calcificacdo com e sem a ROI extraida, bem como o uso da
fungao de perda escolhida. Comparou-se a fun¢ao de perda Dice Loss que é uma funcao de
perda mais conhecida com a funcao Focal Loss que possui mecanismos para problemas
com classes desbalanceadas como o caso abordado nesse trabalho. Essa comparacao pode

ser vista na Tabela 5.4.

Tabela 5.4 — Comparacao entre modelos e func¢oes de perdas

Modelo F1-Score Precisao Sensibilidade
Sem extracao da ROI e Dice 72,9 73,7 95,9
Sem extracao da ROI e Focal 94,3 98,2 94,9

Com extragao da ROI e Dice

(Método Proposto) 81,7 84,2 o0
T it propos) 950 9T1 96T
Com extrggf?)oL%aV;OI e Dice 80,2 85,3 93,1
Com extf?gfé&dgvfg)m e Focal g/ 98,0 94,7

Fonte: Autoral.

Observando a tabela, percebe-se que a utilizagao da Focal Loss e a etapa de extragao
da ROI auxiliam na tarefa de segmentacao da calcificagao. Dessa forma, vale comparar
qual das ROIs extraidas (método proposto, YOLOVS) apresentam melhores resultados na

tarefa de segmentacao. Essa comparacao pode ser vista na Tabela 5.5.

Tabela 5.5 — Comparagao de segmentacao da calcificagao utilizando ROI extraida pelos
dois modelos

Modelo de extragao da ROI | F1-Score (%) | Precisao (%) | Sensibilidade (%)
Extracao da ROI proposta 96,6 98,0 97,2
YOLOvVS 95,8 98,9 95,4
Fonte: Autoral.

Pela Tabela 5.5, percebe-se que a tnica métrica da YOLOvS8 que é melhor é a
precisao. Isso se deve ao fato que como esse modelo realiza menos previsoes, portanto,
possui menos falsos positivos, aumentando essa métrica. Entretanto, opta-se pelo método
proposto, por esse apresentar uma sensibilidade maior, e assim evita-se mais falsos negativos.
No ambito atual, é ideal que se possua menos falsos negativos, pois assim evita-se que um
paciente com calcificacao seja diagnosticado como saudavel. Além de que o método proposto
também possui um F1-Score maior, que é uma média harmonica entre sensibilidade e
precisao. O método proposto apresenta resultados mais significantes devido ao fato que as

ROIs possuem mais informagoes contextuais se comparadas as extraidas pela YOLOVS.
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Para avaliar arquiteturas com mais parametros, mais profundas e que utilizam
outras técnicas, foi feita a comparagao da arquitetura utilizada na etapa de segmentacao
de calcificacdo com outras arquiteturas, especificamente a U-Net com outras modificagoes
no caminho de contracao como ResNet-50 e EfficientNetB3, bem como arquiteturas que
utilizam convolugoes dilatadas como a DeepLab. Observa-se na Tabela 5.6 as métricas

obtidas por cada arquitetura na tarefa de segmentacao da calcificacao.

Tabela 5.6 — Comparacao entre arquiteturas na segmentagao de calcificagao

Arquitetura F1-Score Precisao Sensibilidade
U-Net 81,7 95,0 84,2
U-Net + Resnet-34 95,8 97.9 96,6
U-Net + Resnet-50 95,6 98,2 95,4
U-Net 4+ Resnet-101 94,6 97,5 96,1
U-Net + EfficientNetBO 96,6 98,0 97,2
U-Net 4 EfficientNetB3 96,0 97,5 97,5
U-Net + EfficientNetB5 90,7 93,4 90,5
DeepLabv3 84,3 92,1 88.4
DeepLabv3 + ResNet-50 93,4 98,0 93,8
DeepLabv3 + EfficientNetB3 91,7 97,1 93,3

Fonte: Autoral.

A U-Net modificada com EfficientNetBO foi escolhida, pois é a que possui maior
F1-Score, portanto possui a maior média harmonica entre sensibilidade e precisao. Isso
demostra que os blocos MBConv de fato auxiliam na tarefa de segmentacao no ambito de
visdo computacional. Apds confirmar a efetividade da arquitetura na tarefa de segmentacao
de calcificag@ao na artéria coronaria, o método foi validado utilizando a validagao cruzada.
Observa-se na Tabela 5.7 as métricas, média e desvio padrao para cada fold de validacao.
Como a divisao de treino/teste é de 75%/25%, entdo a validagao cruzada foi realizada com

4 folds.

Tabela 5.7 — Resultados da validagao cruzada

Numero do Fold F1-Score Precisao Sensibilidade

1 94,8 95,6 97,2

2 93,1 96,2 95,7

3 96,6 98,0 97,2

4 90,8 94,4 93,3
Média 93,8 95,9 96,2
Desvio padrao 2,4 1,2 2,1

Fonte: Autoral.

Pela Tabela 5.7, percebe-se que o modelo possui boas métricas na tarefa de segmen-

tagao da calcificagdo independente do conjunto treino e teste. Isso pode ser visto através
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da média que possui valores acima dos 90% e também do desvio padrao que possui valores

abaixo de 3%, mostrando a consisténcia e efetividade do método.

5.3.3 Remocdo de falsos positivos

O modelo analisado até a etapa anterior possui alguns falsos positivos, principal-
mente na area central do coracgao, onde possui calcificagoes na aorta, como pode ser visto
pela seta vermelha na Figura 5.3. Essas calcificagoes nao estao presentes nas artérias
corondrias, portanto mesmo que sejam calcificagoes, sao falsos positivos que devem ser

evitados. Nesse contexto, esta etapa se faz necessaria.

Figura 5.3 — Exemplo de segmentacao de calcificacdo: (a) imagem original (b) ground-truth
e (c) predicao

(b)

Fonte: Autoral.

Dessa forma, pode-se ver uma comparacao entre o modelo com e sem a terceira
etapa na Tabela 5.8. O intuito é eliminar apenas as segmentacoes falso positivas, e manter

apenas as segmentacoes verdadeiras positivas.

Tabela 5.8 — Comparacao do método com e sem a etapa de remocao de falsos positivos

Modelo F1-Score (%) | Precisdo (%) | Sensibilidade (%)
Sem remocao de falsos positivos 96,6 98,0 97,2
Com remocao de falsos positivos 96,8 98,3 97,0

Fonte: Autoral.

Pela Tabela 5.8, percebe-se apenas um pequeno aumento nas métricas de F1-Score e
precisao, e isso se deve ao fato que apesar de remover falsos positivos do modelo, a classe de
fundo é bem maior que a classe calcificacao, dessa forma, ao remover alguns falsos positivos,
o aumento nas métricas é pequeno. Pode-se observar também uma diminuicao na métrica
da sensibilidade, e isso esta relacionado as pequenas diminui¢oes nas segmentacoes que ja

estavam presentes no modelo, ou seja, as segmentacoes verdadeiras positivas, tiveram uma
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pequena perda de pixels nas bordas. Entretanto, isso nao afeta significamente o método
devido ao fato que as calcificagdes continuam sendo identificadas e segmentadas. Um

exemplo de imagem apdés a etapa de remocao de falso positivo pode ser vista na Figura 5.4.

Figura 5.4 — Exemplo de segmentagado de calcificagdo: (a) imagem original (b) ground-truth
e (c) predigao

(b)

Fonte: Autoral.

Nessa figura, a presenca da calcificacao na aorta, indicada pela seta em vermelha,
nao é segmentada pelo método, demostrando a efetividade da etapa de remocao de falsos
positivos. Em seguida, realizou-se a analise de outras arquiteturas para essa etapa, assim
como foi realizada na etapa anterior, de forma a determinar qual arquitetura teria melhor
desempenho nessa tarefa. A comparagao dessas arquiteturas na etapa de remocao de falsos

positivos pode ser vista na Figura 5.9.

Tabela 5.9 — Comparacao entre arquiteturas na remocao de falsos positivos

Arquitetura F1-Score (%) | Precisao (%) | Sensibilidade (%)
U-Net 4+ Resnet-34 95,9 97.5 96,8
U-Net + Resnet-50 95,8 97,2 96,4
U-Net + Resnet-101 96,1 97,6 97,1
U-Net + EfficientNetB0 96,8 98,2 97,0
U-Net 4 EfficientNetB3 96,2 97,3 97,0
U-Net + EfficientNetB5 96,9 98,3 97,2

Fonte: Autoral.

Observando a Tabela 5.9, percebe-se que a U-Net com EfficientNetB5 apresenta
uma melhora nas métricas em relagao a EfficientNetB0 na tarefa de remocao de falsos
positivos. Apesar da melhora nao ser muito perceptivel pelas métricas, ela se da na
segmentacao dos pixels das bordas das calcificagoes verdadeiras positivas, tornando o

método ainda mais preciso.
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5.3.4 C(lassificacao das calcificacbes

Nesta etapa foram realizados testes de forma a identificar a melhor forma de
classificacao. Foi realizado um teste para comparar se as calcificagcoes seriam melhor
classificadas se a divisao de quadrantes fosse feita a partir da bounding boxr da mascara
final ou da segmentacao do coracao da fatia correspondente. A comparacao entre as duas

formas de divisao de quadrante pode ser vista na Figura 5.5.

Figura 5.5 — Exemplo de divisdo dos quadrantes do coracao: (a) Baseada na bounding

bor da maéscara final e (b) baseada na segmentagdao do coragao da fatia
correspondente

Fonte: Autoral.

Pela Figura 5.5, pode-se concluir que utilizando a segmentacao do coracao da
fatia correspondente, a divisao do coragao é feita de forma mais precisa dos quadrantes.
Para validar isso, comparou-se a matriz de confusao de ambos os métodos baseado nas

classificacoes de cada calcificagdo, como pode ser observado na Figura 5.6.

Figura 5.6 — Comparagao das matrizes de confusdo: (a) Baseada na bounding box da
mascara final e (b) baseada na segmentacao do coragao da fatia correspondente

GROUND-TRUTH GROUND-TRUTH

,2 16 3 0 2 20 0 0
[ Fx
=2 =]
= 7 12 0 % 4 15 0
1 0 16 0 0 16
(a) (b)

Fonte: Autoral.
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Pela comparacao das matrizes de confusao, nota-se que utilizando a segmentacao
do coragao na fatia correspondente possui melhores classificagoes, e isso se deve ao fato

que a divisdo dos quadrantes é mais precisa e portanto separa mais satisfatoriamente cada

artéria corondria.

Determinado o método de divisao dos quadrantes, realizou-se o cdlculo do escore
de Agatston dos pacientes para determinar seus graus de severidade. Lembrando que esse
escore é baseado no volume das calcificacoes de todas as fatias. A matriz de confusao do

escore de Agatston pode ser vista na Figura 5.7.

Figura 5.7 — Matriz de confusdo do escore de Agatston

GROUND-TRUTH

3 0 0 0
[=—]
=
2 0 0 0 0
Ll
a
0 0 3 0
0 0 0 2

Fonte: Autoral.

Observando a Figura 5.7, percebe-se que o método classifica todos os pacientes nos
seus respectivos graus de severidade, seguindo o escore de Agatston. Em seguida, verifica-se
a métrica de ICC dos pacientes em relagao a cada artéria coronaria (LAD, LCX e RCA) e
também para o volume total (somando todas as artérias corondrias). Essa métrica pode
ser vista Tabela 5.10.

Tabela 5.10 — Métrica ICC para cada artéria e todas as artérias

Todas as classes | RCA (%) | LAD (%) | LCX (%)
99,0 95,9 95,8 97,3
Fonte: Autoral.

Pela Tabela 5.10, nota-se uma grande precisao em todas as classes. Entretanto,
quando ¢ feito o célculo de ICC para todas as classes se obtém uma métrica melhor quando
comparada em cada classe separadamente. Isso se deve ao fato que o volume total de
calcificagdo do paciente previsto esta bem proximo do real, contudo quando classificadas as
calcificagoes, alguns erros como classificar calcificaggo LAD como LCX, tornou o volume
dessas 2 classes mais distantes do real e portanto diminuindo a métrica. Ainda sim, os

valores sdo bem satisfatérios por estarem acima de 95%.
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Por fim, é feito o cdlculo da métrica Kappa ponderado que é realizado baseado no
escore de Agatston do paciente. Essa métrica é 1, pois como todos os escores do pacientes

sao previstos corretamente, nao possui diferenga entre o valor previsto e o valor real.

5.4 Comparacao com trabalhos relacionados

Na tarefa de segmentacao da classificacdo da artéria coronaria, o método proposto
apresenta resultados positivos proximos aos trabalhos anteriores, como pode ser visto na
Tabela 5.11

Tabela 5.11 — Comparacao entre métodos de segmentacao da calcificacdo na artéria coro-

naria
Método F1-Score (%) | Precisdo (%) | Sensibilidade (%)

(ZHENG; TEK; FUNKA-LEA, 2013) 89,3 93,7 85,3
(DING et al., 2015) 94,3 93,8 94,9
(VOS et al., 2019) 91,0 87.0 95,0
(ZHANG et al., 2019) 92,8 98,4 96,1
(MARTIN et al., 2020) 94,7 95,8 93,5
(OEVER et al., 2020) 94,1 88,9 100,0
(GOGIN et al., 2021) 97,5 99,5 96,8
(LEE et al., 2021) 96,2 97.3 97.0
(FOLLMER et al., 2022) 95,4 99,1 91,1

(IHDAYHID et al., 2023) 96,6 ; .
Método proposto 96,9 98,3 97,2

Fonte: Autoral.

O método proposto possui métricas proximas as de (GOGIN et al., 2021). Seu
método utiliza 5 3D U-Nets para segmentacao, o que requer alto custo computacional e
configuracao poderosa de hardware, bem como uma arquitetura bem mais complexa que a
arquitetura do método proposto. Baseado nisso, o método proposto supera sua métrica
de sensibilidade, sendo que esta métrica avalia os falsos negativos, e portanto o método
proposto evita que pacientes doentes sejam classificados como saudaveis, ainda que as
configuragoes de hardware sejam diferentes. Isto se deve ao fato do uso dos blocos da
MBConv que auxiliam na eficiéncia do processo de segmentagdo sem necessitar de alto
custo computacional. Além disso, o método também supera métodos que utilizam CNNs
3D como o de (IHDAYHID et al., 2023). Ressalta-se que o método proposto usa menos
recurso de hardware e ainda sim apresentam resultados préximos ou superiores aos de
métodos mais robustos. Também ¢é realizada a comparacao com trabalhos que nao utilizam
aprendizado profundo como (DING et al., 2015) e (ZHENG; TEK; FUNKA-LEA, 2013),
mostrando assim a eficiéncia de utilizar aprendizado profundo em oposi¢ao ao aprendizado

de maquina classico para o problema abordado.
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Enquanto na tarefa de classificacao, o método proposto também apresenta resultados
promissores quando comparados aos trabalhos anteriores, como pode ser observado na
Tabela 5.12.

Tabela 5.12 — Comparacao entre métodos de classificacao da calcificacao na artéria coro-
naria utilizando métrica ICC

Método Todas as classes (%) | LAD (%) | LCX (%) | RCA (%)

(DING et al., 2015) 98,0 94,0 87,0 96,0
(IHDAYHID et al., 2023) 99,0 - - -
(VOS et al., 2019) 99,0 - - -

(ZHANG et al., 2019) 98,0 96,8 97,0 97,8

(MARTIN et al., 2020) 97,4 97,1 96,0 93,0
(OEVER et al., 2020) 98,0 . ] ]
(GOGIN et al., 2021) 99,5 - - -

(LEE et al., 2021) 98,0 97.0 95,5 96,4
(FOLLMER et al., 2022) 98,5 . ] ]

Método proposto 99,0 95,9 95,8 97,3

Fonte: Autoral.

Percebe-se, pela Tabela 5.12, que o método proposto possui uma 6tima segmentacao,
pois ao calcular o volume completo, a predicao se aproxima muito do valor real, se
aproximando de trabalhos como (GOGIN et al., 2021). Além disso, nota-se que em relagao
as calcificagoes em cada artéria, o método proposto possui certas limitagoes em relacao as
classes LAD e LCX, principalmente por essas duas classes serem muito proximas uma da
outra na localizacao do coragao, enquanto a classe RCA se aproxima bastante de trabalhos
anteriores como o de (ZHANG et al., 2019).
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6 Conclusao

A segmentacao e classificagdo de calcificagdo na artéria corondria é uma tarefa que
requer muito tempo e esforco do profissional na sua execucao. Métodos de segmentacao e
classificacao automaticas de calcificacao na artéria coronaria tem sido desenvolvidas de

forma a auxiliar o profissional da satide no diagndstico mais preciso e rapido do paciente.

Este trabalho propoe um método de segmentacao e classificagdo automatica de
calcificacdo na artéria corondria em imagens de tomografia computadorizada utilizando
aprendizado profundo. Para tal objetivo, dividiu-se em quatro etapas, onde cada etapa é
responsavel por uma tarefa no método. Além disso, utiliza-se um pré-processamento que
nao foi utilizado em trabalhos anteriores que auxiliaram no problema proposto. Utiliza,
ainda, 2 arquiteturas diferentes para o objetivo final da tarefa, sendo uma delas a U-Net
com blocos de batch-normalization apds camadas de convolucao, e U-Net com o caminho
de contracdo modificado pela EfficientNetB0 e pela EfficientNetB5. O método possui
4 etapas, sendo elas: extracdo da ROI, segmentagao da calcificagdo, remocao de falsos
positivos e por fim classificagdo da calcificagao. O método proposto combina todas essas

etapas e técnicas para atingir uma melhor qualidade no problema abordado.

Os resultados indicam que o método proposto consegue segmentar e classificar
calcificacbes nas artérias coronarias de forma automatica. Nos experimentos realizados,
técnicas como histogram matching contribuiram significamente no problema, apesar de
trabalhos anteriores nao abordarem-na. Outras contribui¢oes observadas foi a utilizacao
de um conjunto de técnicas e arquitetura especifica para extragdo de ROI em vez de
uma arquitetura conhecida como YOLOVS, pois quando comparadas, percebeu-se que
utilizar uma etapa como um todo, trouxe melhores resultados. Notou-se também que
extrair a ROI, em vez de passar direto para a segmentagao auxiliou na melhora das
métricas. Uma etapa especifica com suas respectivas técnicas e arquitetura para remocao
de falsos positivos tornou o método mais confidvel ao garantir que segmentacoes errdneas
fossem eliminadas do processo. Uma forma de classificagao baseada na localizacao das
calcificagoes, sem utilizar aprendizado profundo, também auxiliou na redugao do custo
computacional do método, sem trazer consigo grandes revés. Desta forma, um método
com custo computacional menor que os utilizados em trabalhos anteriores e que apresenta

resultados equiparaveis foi desenvolvido.

Considerando os resultados dos experimentos e a comparagao com outros trabalhos,
pode-se afirmar que o método consegue realizar a tarefa de formar satisfatéria. Compreende-
se ainda que os resultados levantam indicios que o método proposto pode de fato auxiliar

o profissional da satide na tarefa de segmentacao e classificacao de calcificagdo na artéria
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corondria. Portante, se entende que os objetivos deste trabalho foram atingidos.

Como trabalhos futuros, sugere-se a analise do tempo necessario que um exame
completo de tomografia computadorizada seja diagnésticado pelo método proposto. Ainda
nesse contexto, pode-se avaliar e remover filtros das arquiteturas utilizadas de forma
a acelerar esse processo de diagnostico, para que o paciente tenha uma resposta mais
rapida. Outra sugestao é a utilizagdo de outros tipos de arquiteturas mais recentes
como Transformers e ConvNext que podem conter técnicas e filtros que auxiliariam na

identificacao de caracteristicas que as arquiteturas utilizadas nao detectaram.
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