Classification of anatomical landmarks in the gastrointestinal
tract with endoscopy images utilizing convolutional neural
networks and triplet loss.
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Abstract. According to the World Health Organization, 8 million deaths are
counted due to gastrointestinal diseases annually. Automatic detection of gas-
trointestinal landmarks is a task that can further help medical professionals
reducing cost and time in exploratory exams. Computer-aided detection and
diagnosis systems have been widely explored in the scientific field. However,
it takes a lot of processing power to achieve satisfactory results. In order to
overcome this problem, this work uses a simple Convolutional Neural Network
together with the Triplet Loss cost function to extract image characteristics of
3 gastrointestinal anatomical landmarks (z-line, pylorus, and cecum) to clas-
sify those images.For the training it’s used the dataset Kvasir-v2, obtaining
96,60% of Precision, 97,71% of Accuracy, 96,91% of Specificity, 98,61% of
Recall 97,59% of F1-score.

Resumo. De acordo com a Organizacdo Mundial de Saiide, anualmente sdo
contabilizadas 8 milhées de mortes devido a doencas do trato gastrointestinal.
A deteccdo automdtica das marcagcoes anatémicas é uma tarefa que pode au-
xiliar profissionais da drea da saiide, reduzindo custo e tempo em exames ex-
ploratorios. Sistemas de deteccdo e diagnostico auxiliados por computador tém
sido vastamente explorado no ambito cientifico. No entanto é necessdrio muito
poder de processamento para atingir resultados satisfatorios. Com o intuito de
contornar esse problema, este trabalho utiliza uma Rede Neural Convolucional
simples em conjunto da funcdo de custo Triplet Loss para extrair caracteristicas
de imagens de 3 marcacoes anatomicas gastrointestinais (z-line, pylorus e ce-
cum) para classificacdo dessas imagens. Para o treinamento é utilizada a base
de dados Kvasir-v2, obtendo 96,60% de Precisdo, 97,71% de Acurdcia, 96,91 %
de Especificidade, 98,61% de Sensibilidade e um F1-score de 97,59%.

1. Introducao

O trato gastrointestinal inclui todos os 6rgaos do sistema digestivo. Trata-se da via res-
ponsavel por todo o processo digestivo, sendo formado pela boca, esdofago, estobmago,
intestino delgado, intestino grosso e anus. Diversas doencas podem afetar essa impor-
tante via, como por exemplo: cancer, hemorragias, esofagite, pélipos e colite ulcerosa.

Doencas do trato gastrointestinal sdo prevalentes em todo o mundo, causando
uma alta mortalidade, requerendo a utilizacao de cuidados especificos dos sistemas de



saide. Em todo o mundo, no ano de 2015, houve aproximadamente 8 milhdes de mor-
tes relacionadas a doencas no trato gastrointestinal [Chan et al. 2019]. De acordo com
[Organizagoes das Nagdes Unidas 2018], no Brasil ha cerca de 19% da populacdo aco-
metida com pelo menos um tipo de doenca relativa ao trato gastrointestinal independen-
temente do género sexual.

A endoscopia géstrica € o exame comumente utilizado para localizacdo e
prevencdo de doencgas do trato gastrointestinal [Deeba et al. 2020]. De acordo com
[Wittenberg et al. 2019] a endoscopia € realizada por um profissional da satide através de
um endoscépico (tubo flexivel munido de uma pequena camera), onde filma-se a mucosa
interna do trato digestivo a partir da boca (endoscopia géstrica) ou do reto (colonosco-
pia). Durante o exame, € necessario cuidado para identificar os 6rgdos e as possiveis
patologias, e para isso os especialistas utilizam as marcacOes anatdmicas, essenciais por
servirem como ponto de referéncia e por descreverem a localizacdo de uma determinada
regido [Cogan et al. 2019].

Algumas das principais marcagdes anatdomicas do trato digestivo sdo z-line, py-
lorus e cecum. A z-line indica a jun¢do esofagogastrica entre a mucosa escamosa do
esofago e a mucosa do estdmago; o pylorus conecta o estdmago ao intestino delgado. Ja
0 cecum representa, para a colonoscopia (endoscopia gastrica comecando pelo reto), a
regido final do exame, o fim do intestino grosso [Gamage et al. 2019]. Essas marcagdes
também podem ser regides tipicas de presencga de patologias como ulceras ou inflamagdes
[Pogorelov et al. 2017].

O reconhecimento das marcagdes anatdomicas € vital para o exame de endosco-
pia dada a necessidade de se localizar os drgdos e estruturas internas do trato gastroin-
testinal, uma vez que elas funcionam como ponto de referéncia [Cogan et al. 2019]. O
reconhecimento € feito através do especialista conduzindo o exame. Com o objetivo de
auxiliar o exame de endoscopia, pode-se utilizar técnicas computacionais para detec¢ao
das marcagdes anatdmicas no trato gastrointestinal como este trabalho propde.

Diversas técnicas computacionais ja foram desenvolvidas com o uso de apren-
dizagem de mdaquina com o intuito de analisar imagens de endoscopia para clas-
sificar ou detectar estruturas internas e patologias, como em: [Itoh et al. 2018,
de Lange et al. 2018, Alaskar et al. 2019]. Em [Takiyama et al. 2018] foi realizada a
classificacdo de marcacdOes anatOmicas de regides como a laringe, esdfago, estdmago e
duodeno, alcangando resultados para as imagens de laringe e esofago de 1.00 em AUC; e
para as imagens de estomago e duodeno de 0.99 em AUC. J4, em [Cogan et al. 2019] foi
realizada a classificacdo das imagens das marcagdes anatdomicas da base kvasir-v2, uti-
lizando as redes neurais convolucionais: Inception-v4, Inception-ResNet-v2 e NASNet,
alcangando acurdcias respectivas de 0.9845, 0.9848 e 0.9735.

Redes como a Inception ou ResNet previamente citadas sdo robustas e reque-
rem muito tempo e recursos para atingirem resultados satisfatorios. Tentando contornar
esse problema este trabalho propde analisar o efeito do uso de uma Rede Neural Con-
volucional (CNN, do inglés Convolutional Neural Network) com uso da fungdo de perda
triplet [Weinberger and Saul 2009] em diferentes versdes de imagens endoscOpicas con-
tendo marcagdes anatOmicas (z-line, pylorus e cecum) para a classificacio dessas regides
anatOmicas. Nos experimentos realizados foi utilizada a base de imagens Kvasir-v2 !



[Pogorelov et al. 2017].

Esse artigo estd organizado da seguinte forma: a sec¢do 2 apresenta a metodolo-
gia proposta para o desenvolvimento deste trabalho, informando as técnicas utilizadas
no pré-processamento das imagens de endoscopia e como foi realizada a construcdo do
classificador baseado em uma rede neural convolucional. A secdo 3 mostra os resultados
alcancados apo6s a aplicagdo da metodologia proposta e a se¢do 4 apresenta as conclusdes
e trabalhos futuros.

2. Metodologia

Este trabalho apresenta uma metodologia para classificacdo das marcagdes anatdmicas do
trato gastro intestinal como apresentada na Figura 1. Primeiramente € realizada a etapa
de pré-processamento das imagens. Sdo geradas 4 versoes da base de dados: em escala
de cinza, em escala de cinza em conjunto com a equaliza¢do adaptativa de histograma
e em escala de cinza em conjunto com a equaliza¢ao de histograma e colorida adotando
o padrao RGB. Cada versdo gerada € entdao alimentada a uma rede neural convolucional
que treina com o uso da fun¢do de perda friplet. Apds o treinamento, sdo extraidos os
embeddings para classificagdo através do classificador Random Forest.
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Figura 1. Fluxograma da metodologia proposta.

2.1. Aquisicao das imagens

A base de dados utilizada nessa metodologia € a Kvasir-v2 [Pogorelov et al. 2017]. Ela é
dividida em 8 classes, com 1000 imagens para cada classe. No entanto, para este trabalho,
sdo utilizadas somente as trés 3 classes relacionadas as marcagdes anatdomicas: pylorus,
z-line e cecum, exemplificadas na Figura 2, totalizando 3000 imagens com 1000 imagens
por marcagdo anatOmica. As imagens foram distribuidas para o treinamento da CNN com
90% para a fase do treino e validacio e 10% para testar o modelo.

(a) (b)

Figura 2. Exemplos das marcaco6es anatomicas: (a) z-line (b) pylorus (c) cecum.

Thttps://datasets.simula.no/kvasir/



2.2. Técnicas de melhoramento da qualidade das imagens

Com o intuito de melhorar a qualidade das imagens em escala de cinza, sdo utilizadas
2 técnicas de pré-processamento separadamente: equalizacdo de histograma e o CLAHE
(Contrast Limited Adaptaive Histogram Equalization).

A equalizacdo de histograma ¢ uma técnica de transformagdo de intensi-
dade de pixeis com o objetivo de balancear os niveis de cinza em uma imagem
[Abdullah-Al-Wadud et al. 2007]. O CLAHE € uma variagdo de equalizacdo de histo-
grama adaptativo em que a amplificagdo do contraste € limitada uma vez que em técnicas
de equalizacdo de histograma adaptativo comuns acabam por amplificar ruidos em ima-
gens [Pizer et al. 1987]. Ambas técnicas sdo recomendadas para imagens em escala de
cinza, portanto sao utilizadas para verificar qual possui melhor desempenho.

(b)

Figura 3. Imagens apos a realizacao das técnicas de pré-processamento: (a)
Equalizagao de Histograma (b) CLAHE.

Ambas técnicas possuem seus pontos fortes e fracos. Como observado na Figura
3, a equalizagdo de histograma acaba por destacar mais as areas brancas das escuras, isso
se da devido as bordas pretas das imagens utilizadas. J4 com o CLAHE ¢é possivel obser-
var que, por conta do seu limite de contraste, ele gera uma imagem mais uniformizada,
realcando o sinal da imagem sem amplificar exorbitantemente possiveis ruidos.

Além das imagens em escalas de cinza, sdo utilizadas imagens coloridas utilizando
o padrdo de cores RGB com o intuito de analisar se héd perda de informacao com a perda
de cor. Para essas nao foi necessario aplicar nenhuma técnica de melhoramento.

2.3. Funcao triplet loss

A Triplet Loss ¢ uma fun¢do de perda que otimiza um espago euclidiano de forma que
os dados com a mesma identidade sejam mais proximos uns dos outros do que aqueles
com diferentes identidades. A ideia por trds da Triplet Loss € maximizar a distancia entre
os dados com identidades diferentes e minimizar a distancia entre dados com a mesma
identidade dentro do espaco vetorial.

Ela é formada por um terceto Triplet = (Ancom, Positivo, Negativo), onde
as imagens Ancora e Positivo sio da mesma classe e a imagem Negativo € de
uma classe distinta. No comeco do treinamento € calculada a distancia das imagens
Ancom, Positivo e Negativo em um espaco vetorial. O intuito da Triplet Loss € de
minimizar a distancia entre a Ancora e o Positivo, representando imagens de mesma
classe como proximas e maximizar a distncia entre a Ancora e o Negativo, represen-
tando classes diferentes como distantes como demonstrado na Figura 4. Como descrito
em [Schroff et al. 2015], a fun¢do que esta sendo minimizada neste artigo esta especifi-
cado na Equacéo 1:
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onde: z¢ é a imagem ancora, ! é a imagem positiva, 27 é a imagem negativa, f(z) €
R® equivale ao embedding incorporando uma imagem z em um espago euclidiano d-
dimensional e « representa a margem entre os pares positivos e negativos.
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Figura 4. Funcao de custo Triplet Loss.

2.4. Classificacao das imagens

Negative

Apos o pré-processamento, as imagens sao enviadas para uma CNN base cuja arquite-
tura pode ser observada na Figura 5, para a etapa de treinamento com o uso da funcio
de custo Triplet Loss. Com a conclusdo do treinamento, sido extraidos embeddings para
a classificacdo utilizando o classificador Random Forest [Pedregosa et al. 2011]. Os em-
beddings gerados sdo espacos euclidianos onde é possivel melhor discernir as classes
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Figura 5. Arquitetura da CNN proposta.
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Para avaliar a metodologia proposta foram usadas as seguintes métricas de avaliacdo:
acuricia, sensibilidade, especificidade, precisdo e FI-score, descritas nas Equacdes 2, 3,
4, 5 e 6, respectivamente. Assim, busca-se uma metodologia que tenha a capacidade de



classificar corretamente as trés classes (sensibilidade) e a0 mesmo tempo distinguir as
classes entre si (especificidade).

TP +TN
ACU = TP+TN1FP+FN )
SEN = TPT+PFN 3)
TN
ESP = TN+ FP 4)
PRE = TPTFP (5)

Analisando a Tabela 1 pode-se observar que o experimento utilizando as imagens
em RGB obteve resultados superiores aos obtidos com o uso das imagens em escala de
cinza. Fazendo um comparativo entre os resultados das imagens em escala de cinza, pode-
se observar que para as imagens que sofreram a equalizacdo de histograma houve uma
melhora na especificidade, ou seja, houve uma reducdo das imagens classificadas para
classes as quais ndo pertencem, todavia ele foi o experimento que obteve a sensibilidade
com menor valor.

Relacionado as imagens com o processamento utilizando a técnica CLAHE, pode-
se observar que embora seja uma técnica que tende a melhorar a qualidade do contraste
das imagens de forma adaptativa, ndo foi suficiente para resultar em uma melhora das
métricas em relacdo as outras técnicas aqui desenvolvidas. Das imagens em escala de
cinza, a sem técnicas de pré-processamento foi a que obteve melhores métricas, ndo obs-
tante a0 compara-la com os resultados obtidos no experimento com imagens em RGB,
pode-se observar que ocorreu uma perda significativa de informacao ao converter as ima-
gens coloridas para tons de cinza.

Tabela 1. Comparacao dos resultados obtidos com o método proposto e
o trabalho relacionado para o problema de classificacao de marcacoes
anatomicas em imagens de endoscopia. Os valores em negrito se refe-
rem aos melhores resultados encontrados naquela métrica.

Tests Sensibility | Specificity | Precision | Accuracy | Fl-score
GrayScale 87.50% 91.36% 90.00% 89.54% 88.73%
Histogram Equalization 83.33% 93.17% 91.60% 88.52% 87.27%
CLAHE 84.03% 90.12% 87.94% 97.91% 87.02%
RGB 98.61% 96.91% 96.60% 97.71% 97.59%
Cogan et al. 2019 93.9% 99.1% 93.8% 98.45% 92.9%

Em comparacio com o estado da arte [Cogan et al. 2019], um trabalho sobre a
deteccao das mesmas marcacdes anatomicas utilizando a Inception-ResNet-v2, Inception-
v4 e a NASNet em imagens coloridas do trato gastrointestinal, os resultados obti-
dos em imagens coloridas como na Precisdo, Sensibilidade e F1-score, ultrapassam as
métricas de [Cogan et al. 2019], mostrando que com o uso da fun¢do de custo Triplet



Loss pode-se obter resultados satisfatorios sem a necessidade de uma rede neural mais
profunda e um grande poder computacional. No entanto ainda hd espago para melho-
ria, visto que a Acuricia e Especificidade ndo ultrapassam os valores encontrados em
[Cogan et al. 2019].

4. Conclusao

O objetivo principal deste trabalho foi utilizar uma CNN com a funcdo triplet loss para
extragcdo de caracteristicas para classificar 3 grupos de imagens de endoscopia referentes
as marcacoes anatoOmicas do trato gastrointestinal. Nos experimentos realizados as carac-
teristicas foram classificadas com um algoritmo Random Forest. Resultados satisfatorios
foram alcancados com a utilizagdo de imagens em escala de cinza e RGB, além de apre-
sentado um estudo sobre a utilizacdo e influéncia de técnicas de pré-processamento.

Em trabalhos futuros pretende-se aplicar a imagens coloridas a técnica de aumento
de dados a fim de gerar novas amostras para amplificar o treinamento do nosso modelo.
Além disso, serd analisada a utilizacdo de uma CNN mais profunda, em substitui¢io a
MLP como por exemplo: VGG16, ResNet, EfficientNet.

Pretende-se também investigar se outros classificadores conseguem obter resulta-
dos compardveis ao Random Forest e explorar a utilizacdo de uma metodologia comple-
tamente baseada em arquiteturas de Deep Learning (sem extracio de caracteristicas e uso
de classificador externo).
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