Liver Tumor Segmentation in CT Scans Using Deep Learning:
A U-Net Approach with Transfer Learning
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Abstract. This work presents a pipeline for 2D segmentation of the liver and
tumors from computed tomography volumes (NIfTI). We used the public Liver
Tumor Segmentation dataset, which contains 131 volumes, from which 2D sli-
ces were extracted and converted into JPEG images to train a U-Net model with
a ResNet50 backbone (transfer learning) implemented using the FastAl library.
The preprocessing steps include reading the volumes with NiBabel, applying
liver-specific DICOM windows, normalization, and resizing to 128x128. Cros-
sEntropy (multiclass) and Dice Loss were adopted, achieving up to 0.98 fore-
ground accuracy and consistent segmentation of hepatic regions, though small
lesions remain challenging.

Resumo. Este trabalho apresenta um pipeline para segmentagdo 2D de figado
e tumores a partir de tomografia computadorizada (NIfTI). Utilizamos o da-
taset publico Liver Tumor Segmentation com 131 volumes, do qual foram ex-
traidas fatias 2D e convertidas em imagens JPEG (com compressdo minima,
sem perda perceptivel) para treinamento da U-Net com backbone ResNet50
(transfer learning) implementando a biblioteca FastAl. O pré-processamento in-
clui leitura dos volumes com NiBabel, aplica¢do de janelas DICOM especificas
para figado, normalizagdo e redimensionamento para 128x128. Como fungdo
de perda foi adotada CrossEntropy (multiclasse) e métricas customizadas de
acurdcia sobre os pixels de interesse (foreground).

1. Introducao

Tumores hepaticos sdo um problema de satde publica, responsédveis por alta mortalidade.
O diagnéstico precoce € crucial, e a tomografia computadorizada (TC) é amplamente
utilizada [Ronneberger et al. 2015][Milletari et al. 2016]. A segmentagdo automdtica do
figado e tumores € promissora [Ronneberger et al. 2015] [Isensee et al. 2021], mas de-
safiadora devido a baixa diferenciacdo de contraste, variabilidade anatomica e multiplos
tipos de tumores. Este trabalho propde um pipeline reprodutivel baseado em U-Net com
transferéncia de aprendizado [Howard and Gugger 2020][He et al. 2016] visando avaliar
o impacto do pré-treinamento na segmentacao hepatica em TC, com contribui¢des em: (i)
adaptacao de dataset NIfTI para treino 2D, (ii) uso de U-Net com ResNet50 pré-treinado,
(iii) técnicas especificas de pré-processamento e aumento de dados, e (iv) andlise qualita-
tiva e quantitativa.

2. Dataset e Metodologia

2.1. Dataset e Pré-processamento

Foi utilizado o dataset LiTS [Mvd 2017] (131 volumes NIfTI [Milletari et al. 2016] com
anotacoes de figado e tumores). As fatias foram convertidas com NiBabel em tenso-



res NumPy, padronizadas por rotacdo e submetidas a janelas de intensidade: hepatica
(150,30) e customizada (200,60). Apds a normalizagdo e redimensionamento (128x128),
geraram-se imagens JPEG (dados) e PNG (mdscaras), assegurando a compatibilidade com
frameworks de Deep Learning. Os volumes foram divididos em 70% para treino, 15%
para validacdo e 15% para teste, respeitando pacientes distintos entre os conjuntos.

2.2. Arquitetura do Modelo e Treinamento

A arquitetura central foi a U-Net [Ronneberger et al. 2015] com backbone ResNet50
pré-treinado em ImageNet [Heetal. 2016]. O transfer learning acelerou a con-
vergéncia e melhorou a generalizacdo em datasets limitados [Isensee et al. 2021]. Fo-
ram aplicadas técnicas de aumento de dados (rotagdes, flips, ajustes de brilho/contraste
e deformagdes eldsticas [Milletari et al. 2016]). A funcdo de perda combinou Cros-
sEntropyLoss e Dice Loss [Dice 1945], balanceando pixel-wise accuracy e medidas de
regido [Ronneberger et al. 2015, Milletari et al. 2016]. O treinamento utilizou learning
rate finder, fine-tuning em multiplas fases [Howard and Gugger 2020], batch = 16, weight
decay = 0.1 e early stopping. O melhor modelo foi salvo via SaveModelCallback.

2.3. Métricas de Avaliacao

A avaliacdo usou Dice Coefficient (sobreposi¢do), Sensibilidade (pixels de tumor de-
tectados) e Especificidade (falsos positivos reduzidos). Meétricas customizadas fo-
ram implementadas no notebook, calculando a acuricia apenas em pixels foreground
[Dice 1945, Ronneberger et al. 2015, Milletari et al. 2016].

* Dice Coefficient (F1 Score de segmentacao): mede a sobreposi¢ao entre mascara
predita e referéncia [Dice 1945].

* Sensibilidade (Recall): avalia a propor¢do de pixels de tumor corretamente de-
tectados [Ronneberger et al. 2015].

* Especificidade: quantifica a capacidade do modelo em identificar corretamente o
background, evitando falsos positivos [Milletari et al. 2016].

3. Resultados

3.1. Métricas Quantitativas

A Tabela 1 apresenta os resultados quantitativos obtidos pelo modelo U-Net
com backbone ResNet50 treinado sobre o dataset de tumores hepaticos.  Fo-
ram consideradas as métricas: train_loss, valid_loss, foreground_acc e
cust_foreground_acc. Os valores refletem o desempenho médio nos conjuntos de
validagdo e teste.

3.2. Analise Qualitativa

Além das métricas quantitativas, foram avaliados exemplos visuais das segmentagdes.
A Figura 1 mostra casos representativos: (a) segmentagdes corretas, onde o contorno
do figado e das lesdes foi identificado com alta precisdo; (b) falhas comuns, como
subsegmentacao de tumores pequenos € imprecisao nas bordas hepdticas em regides de
baixo contraste.



Tabela 1. Resultados quantitativos da segmentacao automatica de figado e tu-
mores.

Epoca Train Loss Valid Loss Foreground Acc Cust Foreground acc

1 0.070 0.036 0.836 0.950
2 0.017 0.024 0.832 0.975
3 0.010 0.022 0.841 0.966
4 0.007 0.019 0.857 0.986
5 0.006 0.033 0.893 0.990

3.3. Discussao

Os resultados obtidos indicam que o uso de transfer learning com o backbone ResNet50 é
eficaz em cendrios médicos com dados limitados, proporcionando ganhos substanciais em
relac@o a abordagens treinadas do zero. A aplicagdo de data augmentation foi particular-
mente importante para lidar com a variabilidade anatomica e as diferencas de aquisi¢ao
entre exames, reduzindo casos de sobreajuste. O pré-processamento, especialmente a
aplicacdo de janelas de intensidade especificas, também contribuiu para uma melhor
distin¢do entre figado, tumores e tecidos vizinhos, simplificando a tarefa de segmentacao.

Entretanto, ainda foram observadas limita¢cdes importantes. O modelo apresentou
dificuldades em identificar tumores muito pequenos ou localizados em regides de baixo
contraste. Além disso, a generalizacdo para outros datasets, coletados em equipamentos
distintos ou populacdes diferentes, permanece uma questdo em aberto, ressaltando a ne-
cessidade de estudos futuros com dados mais diversos. Embora o foco ndo tenha sido
a comparacdo direta com outros métodos, os resultados obtidos sdo compativeis com os
relatados na literatura para o dataset LiTS.

4. Conclusao e Trabalhos Futuros

Os resultados quantitativos demonstraram que o método alcanca bom equilibrio entre
sensibilidade e especificidade, enquanto a andlise qualitativa evidenciou que o modelo é
capaz de segmentar corretamente a maioria dos tumores, embora apresente dificuldades
em casos de lesdes muito pequenas ou em regides de baixo contraste.

As contribui¢des principais incluem: (i) adaptacdo de um dataset publico em for-
mato NIfTI para treinamento em pipelines modernos, (ii) validag¢do da eficicia do uso de
modelos pré-treinados em segmentacao médica e (iii) analise combinada quantitativa e
qualitativa dos resultados. Como limita¢des, destacam-se a dependéncia do dataset utili-
zado e a restrita capacidade de generalizacdo para outros contextos clinicos sem ajustes
adicionais. Trabalhos futuros devem explorar variantes recentes (Attention U-Net, Swin-
UNet) e abordagens semi/auto-supervisionadas, hoje predominantes em segmentacao
médica , além da utiliza¢iao de aprendizado semi-supervisionado ou auto-supervisionado
para aproveitar melhor os dados ndo anotados.

Em sintese, os resultados confirmam o potencial do transfer learning para
segmentacdo médica, destacando a importancia do pré-processamento adequado e da
andlise critica dos resultados no desenvolvimento de sistemas de apoio ao diagndstico.
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Figura 1. Exemplos qualitativos de segmentagao: a esquerda, resultados corre-
tos; a direita, erros tipicos como subsegmentacao de tumores pequenos.
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