Segmentacao de gliomas em imagens de ressonancia
magnética usando U-Net modificada
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Abstract. In this study, the performance of a modified U-Net was assessed for
the segmentation of gliomas detected in magnetic resonance imaging (MRI) ima-
ges. A public dataset was utilized, incorporating data augmentation techniques.

After 60 training epochs, promising results were achieved, with an accuracy of
99.77%, 10U of 90.21%, and Dice coefficient of 98.59%.

Resumo. Neste estudo, foi verificado o desempenho de uma rede U-Net modi-
ficada para o processo de segmentacdo de gliomas detectados em imagens de
ressondncia magnética. Foi utilizado de uma base de dados piiblica, incorpo-
rando técnicas de aumento de dados. Apos 60 épocas de treinamento, foram
obtidos resultados promissores, com uma acurdcia de 99,77%, 10U de 90,21 %,
e Dice de 98,59%.

1. Introducao

O uso crescente da inteligéncia artificial no diagndstico médico por imagens oferece
eficiéncia, precisdo e andlises mais rdpidas. Porém, essa abordagem visa apenas com-
plementar a interven¢ao humana, utilizando a inteligéncia artificial como uma ferramenta
para identificar padrdes e anormalidades, especialmente em dreas onde a falibilidade hu-
mana é uma preocupacao [Tang 2019, Oren et al. 2020].

Tendo em vista que o estudo de imagens de ressoniancia magnética € crucial
para entender e detectar possiveis patologias em varias regioes do cérebro, porém
a anotacdo manual dessas imagens por radiologistas € cara e muitas vezes ambigua
[Despotovié et al. 2015]. O presente estudo visa apresentar uma arquitetura de rede U-
Net modificada para o processo de segmentagdo de gliomas detectados em imagens de
ressonancia magnética.

Foi utilizado de um base de dados publica da The Cancer Imaging Archive
(TCIA)! com dados de 110 pacientes incluidos na cole¢io de gliomas de baixo grau do
Atlas do Genoma do Cancer (TCGA).

2. Metodologia

A presente secdo visa mostrar a metodologia adotada no presente estudo. O modelo foi
treinado com 150 épocas e com uma callback Early Stopping para evitar overfitting, mo-
nitorando o DICE, e encerrando o treinamento apds 30 épocas consecutivas sem melhoria.

I"https://wiki.cancerimagingarchive.net/pages/viewpage.action?pageIld=
5309188"



2.1. Base de Dados

Os dados desta base consistem em imagens de ressonancia magnética cerebral, especi-
ficamente da sequéncia de recuperacdo de inversao atenuada por fluido. Essas imagens
foram obtidas do TCIA e correspondem a 110 pacientes incluidos na cole¢do de gliomas
de baixo grau do TCGA.

Cada imagem possui uma mdscara de segmentacao para identificacoes de glio-
mas, aprovadas por um radiologista da Duke University. Essas mascaras sdo utilizadas
para destacar e identificar areas especificas de interesse ou anormalidades nas imagens de
ressonancia magnética, fornecendo dados para identificacdo de gliomas de baixo grau.

2.2. Preparacao de Dados

Foi implementado um método de aumento de dados usando um gerador exclusivo para
o treinamento, evitando duplicatas nos dados de teste. O gerador aplica técnicas como
rotacdo, deslocamento, cisalhamento, zoom e inversdao horizontal nas imagens e suas
madscaras correspondentes. O processo € configurado para manter consisténcia nas
transformacoes aplicadas a ambas as imagens e mdscaras. Além disso, os valores de
pixel nas imagens e mdscaras sao normalizados para o intervalo [0,1]. A méscara binariza
os valores usando 0,5 como limiar, transformando valores acima desse limiar para 1 e
valores iguais ou abaixo para 0.

No processo de avaliagdo do modelo, foram consideradas algumas métricas para
mensurar o desempenho do modelo. Essas métricas utilizadas, foram o Indice de Jaccard
(IOU), o Coeficiente de Similaridade de Sgrensen (DICE), a acuricia e a perda (loss).

2.3. Modelo U-Net

A arquitetura U-Net foi alterada com a adi¢ao de blocos residuais e dropout, combinando
a eficcia dos blocos residuais para treinamento mais profundo com a regulariza¢do do
dropout. Os blocos residuais ajudam a superar desafios como o desaparecimento de gra-
dientes, permitindo que o gradiente flua mais facilmente durante o treinamento. A Figura
1 mostra a arquitetura da rede utilizada no presente estudo.
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Figura 1. Arquitetura da Rede Neural Convolucional

O modelo comeg¢a com blocos residuais que aplicam convolugdes, normalizacao e
ativacao ReLU na imagem de entrada. Apds cada bloco, ocorre MaxPooling para reduzir
as dimensdes da imagem. O decoder utiliza convolugdes transpostas para aumentar as
dimensdes, concatenando com as camadas correspondentes do encoder. Os blocos resi-
duais no decoder preservam informacoes durante o upsampling. A Ultima camada usa



sigmoid para gerar uma mascara de segmentacdo bindria, destacando as dreas relaciona-
das ao objeto de interesse.

A RNC foi implementada em Python [Van Rossum and Drake 2009] usando Ke-
ras [Chollet et al. 2015], com visualizacdo facilitada pela Visualkeras [Gavrikov 2020] e
os gréficos foram feitos com Matplotlib [Hunter 2007].

3. Resultados

Os resultados do treinamento e validacdo do modelo sdo apresentados na Figura 2. O
grifico apresenta as métricas utilizadas para avaliagdo. A arquitetura convergiu rapida-
mente durante o treinamento, alcancando estabilidade com 60 épocas.
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Figura 2. Resultados obtidos no conjunto de treinamento

As métricas que a rede alcangou no conjunto de testes constam na Tabela 1.

Tabela 1. Resultados Obtidos no Conjunto de Testes

Meétrica | U-Net Modificada
Acuracia 99,77
10U 90,21
Dice 98,59

A acuricia de 99,77% € um bom indicativo do desempenho do modelo na
classificacdo dos pixels em gliomas e tecido normal. Por sua vez, o Indice de Jaccard
(IOU) apresentou um valor 90,21%, sugerindo uma concordancia entre as dreas segmen-
tadas pelo modelo e as areas verdadeiras dos gliomas. Por fim, o Coeficiente de Dice
atingiu um valor de 98,59%, confirmando a habilidade do modelo em produzir méascaras
de segmentacdo que sdo similares as areas reais dos gliomas.

A Figura 3 exibe exemplos de segmentacdo provenientes de imagens apresen-
tadas ao modelo durante os testes. Nela, pode ser verificado a precisdo do modelo na
identificacdo e delimitagcdo dessas estruturas, evidenciando sua confiabilidade no processo
de segmentacao.

4. Conclusao

Este estudo propde uma U-Net modificada com blocos residuais para auxiliar no processo
de segmentacao automdtica de gliomas, reconhecendo a rapidez de um diagndstico como
melhoria para a eficdcia do tratamento. A metodologia envolveu o treinamento e andlise
do desempenho do modelo em um conjunto de dados publico.



Previsao do Modelo

Imagem de Entrada Mascara Original
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Figura 3. Exemplos de segmentacao obtidos durante o processo de teste

Os resultados obtidos indicam que a arquitetura de rede € eficaz na tarefa de
segmentacdo de gliomas em imagens de ressonancia magnética. A combinagdo de alta
acurdcia e valores substanciais de IOU e Dice sugere que o modelo possui um de-
sempenho preciso, podendo ser considerado uma ferramenta no contexto da detec¢do e
delimitacao de gliomas.
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