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Abstract. This paper presents a comparative analysis of different backbones in
combination with the U-Net architecture for the segmentation of renal patholo-
gies, with an emphasis on glomerular sclerosis lesions. The study’s main ob-
jective is to demonstrate the feasibility and effectiveness of using pre-trained
backbones in this task. Five convolutional neural networks were evaluated on a
set of 271 images. At the end of the experiments, VGG19 stood out, presenting
the best performance, with a Dice coefficient of 35.88% in the test set and an
accuracy of 89.84%.

Resumo. Este artigo apresenta uma andlise comparativa de diferentes backbo-
nes em combinagdo com a arquitetura U-Net para a segmentacdo de patologias
renais, com énfase em lesoes de esclerose glomerular. O objetivo principal
do estudo é demonstrar a viabilidade e a eficdcia do uso de backbones pré-
treinados nessa tarefa. Foram avaliadas cinco redes neurais convolucionais em
um conjunto de 271 imagens. Ao final dos experimentos, a VGG19 destacou-
se, apresentando o melhor desempenho, com um coeficiente Dice de 35,88% no
conjunto de teste e uma acurdcia de 89,84 %.

1. Introducao

Os rins, dois 6rgaos localizados na regiao do abdomen, tém a principal func¢ado de filtrar
o sangue, eliminando substancias nocivas ao organismo através da urina. Esse processo
ocorre nos néfrons, um conjunto de capilares sanguineos envoltos pela cidpsula de Bow-
man, que contém os glomérulos. E no glomérulo que chega o sangue para ser filtrado
[Ferron and Rancano 2007], sendo assim exercem um papel crucial para a manutencao
das funcdes renais.

As glomerulopatias sdo doencgas que afetam os glomérulos renais, cujos di-
agnodsticos necessitam ser precisos, para que o tratamento a ser fornecido seja o mais
adequado. A glomeruloesclerose, um exemplo de glomerulopatia, caracteriza-se pela
cicatrizacdo e endurecimento dos glomérulos, podendo levar a perda gradual da fungao
renal e, sem tratamento adequado, a insuficiéncia renal cronica. A identificacdo e
quantificacdo dessas lesdes sdo essenciais para evitar a progressao da doenca. Na mai-
oria dos casos, o nefrologista precisa lancar mao da bidpsia renal para determiner o tipo
de glomerulopatia com precisao [SBN 2023].



No contexto da saide renal no Brasil, as glomerulopatias surgem como a ter-
ceira principal causa de doenca renal cronica terminal, impactando 11% dos pacientes
em didlise [Costa et al. 2017]. Tal constatagdo destaca a relevancia desse tema, gerando a
necessidade do desenvolvimento de estudos afim de determinar métodos eficazes para en-
frentamento das glomerulopatias no ambito da gestdo da saude renal. Diagndsticos sem o
auxilio tecnoldgico incluem tarefas repetitivas e podem ser comprometidos por condi¢des
humanas adversas como estresse e cansagco [Doi 2007]. Desse modo, o uso de sistemas de
diagnostico auxiliado por computador (CAD — Computer Aided Diagnosis) mostra-se es-
sencial, proporcionando diagndsticos mais precisos e menos subjetivos. Esta abordagem
facilita a identificacdo de lesdes nos glomérulos e impulsiona avancos significativos no
diagndstico e monitoramento das doencas renais, beneficiando os profissionais de satide.

Diante da importancia na identificagdo e diagnostico de doencas renais, o obje-
tivo primordial desta pesquisa consiste em desenvolver uma ferramenta para segmentacao
de lesdes renais, denominadas esclerose glomerular, em imagens histolégicas de rim.
A execugdo deste estudo visa otimizar a precisdo e eficiéncia do processo diagndstico,
reforcando a importincia da integracdo de métodos computacionais para aprimorar a
pratica médica.

A Secdo 2 aborda a literatura existente sobre o tema. A Secdo 3 descreve as
bases de imagens, método proposto e métodos de avaliacdo. As secOes 4 € 5 apresentam
os resultados parciais alcancados e, por fim, a Secdo 6 discute o progresso do projeto e
perspectivas futuras.

2. Trabalhos Relacionados

Barros et al. [Barros et al. 2017] introduzem o PathoSpotter-K, um sistema derivado
do projeto PathoSpotter para detectar lesdes glomerulares proliferativas. Utilizando
técnicas convencionais de processamento de imagens e reconhecimento de padrdes, o
PathoSpotter-K foi testado em um conjunto de 811 imagens, incluindo 300 imagens de
glomérulos normais e 511 imagens de glomérulos de rins afetados por glomerulopatias
proliferativas. O sistema utiliza um classificador binario baseado no k-nearest neighbor
(KNN), alcangando uma acurécia de 85% no conjunto de validagao.

No estudo de Bel et al. [Bel et al. 2018], o objetivo central foi a segmenta¢ado do
tecido renal utilizando Redes Neurais Convolucionais. Foram investigadas trés arquitetu-
ras de redes neurais: uma rede totalmente convolucional, uma multi-escala e uma U-net.
Os resultados revelaram que as redes convolucionais alcancaram uma acuricia média de
90% para a maioria das classes, destacando-se pela capacidade precisa de segmentar es-
truturas como glomérulos, tibulos distais, capilares, entre outras.

A abordagem de Gadermayr et al. [Gadermayr etal. 2019] para segmentar
glomérulos em imagens de laminas de rim utilizou Redes Neurais Convolucionais (CNNs)
em cascata. Comparada as redes totalmente convolucionais convencionais, o melhor mo-
delo alcancou um coeficiente DICE de 90%, precisao de 89% e recall de 92% por meio
de validacdo cruzada de tamanho oito. Os resultados foram considerados excelentes em
andlises qualitativas e de objeto, superando abordagens anteriores.

No estudo de Kaur et al. [Kaur et al. 2023], um modelo U-Net modificado foi
desenvolvido para detectar glomérulos com precisdo em imagens de tecido renal cora-
das com o corante Periodic Acid-schif (PAS). Foram feitos ajustes nos filtros, mapas de



caracteristicas e profundidade do modelo, além da adicdo de camadas de convolugio,
normaliza¢cdo em lote, max pooling e upsampling. O modelo alcangou 95,7% de acurécia,
97,2% de precisao, 96,4% de recall e 96,7% de Fl-score, superando o desempenho de
outras abordagens, como o UNet original com EfficientNetB3.

Ao explorar a literatura, € evidente que a implementacdo de CNNs € uma alter-
nativa benéfica para superar os desafios associados a segmentagdo de patologias no rim.
Estudos anteriores confirmam sua eficicia para diagndsticos precisos e radpidos de doencas
renais. Além disso, é possivel identificar dreas em que modelos com objetivos semelhan-
tes ao proposto ainda t€ém margem para aprimoramentos. Diante desse cendrio, refor¢a-se
arelevancia do desenvolvimento do nosso projeto, visando preencher essas lacunas e con-
tribuir para o avango no campo da segmentacao da esclerose glomerular.

3. Materiais e Métodos

Nesta se¢do, apresentamos os recursos empregados no desenvolvimento do projeto, com
énfase na metodologia criada para a segmentacdo de lesdes em imagens de 1aminas de
exames patoldgicos renais.

Com esse objetivo, foram selecionadas, ajustadas e testadas as Redes Neurais
Convolucionais pré-treinadas EfficientNetB7, DenseNet201, VGG16, VGG19 e Mobile-
NetV2. A implementagdo das CNNs foi realizada utilizando a linguagem de programacao
Python, junto com as bibliotecas de Aprendizado Profundo Keras e TensorFlow.

Nos préoximos tépicos, detalhamos o conjunto de imagens utilizado, as CNNs se-
lecionadas, a implementacdo da rede U-Net como estrutura principal, e as métricas de
avaliacdo aplicadas para mensurar o desempenho do modelo. Até o momento, conduzi-
mos uma anélise aprofundada da literatura, fundamental para a elaboragao de um esquema
robusto e abrangente no desenvolvimento da pesquisa.

3.1. Base de Imagens

Para conduzir testes e avaliagdes, foram unificados dois conjuntos de imagens de
glomérulos, tratadas com corante PAS. O primeiro conjunto, contendo 115 imagens, foi
obtido em parceria com um Departamento de Medicina Especializada (DME) e faz parte
de uma base maior com cerca de 515 imagens classificadas com esclerose glomerular. O
segundo conjunto, contendo 183 imagens com o mesmo tipo de lesdo, foi fornecido pelo
grupo PathoSpotter.

ApO6s a unido das bases e a remog¢ao de imagens repetidas, o conjunto final totali-
zou 271 imagens A Figura 1 apresenta exemplos de imagens e das marcacoes realizadas
pelos patologistas. As dreas de lesao foram cuidadosamente marcadas por especialistas
em patologia renal.

3.2. U-Net

Para realizar as segmentagdes necessdrias, utilizaremos uma arquitetura baseada na U-
Net [Ronneberger et al. 2015]. A U-Net é uma rede neural convolucional nomeada por
sua aparéncia em forma de “U”, composta por um codificador e um decodificador, con-
forme ilustrado na Figura 2. Essas duas partes principais s@o conhecidas como bloco de
contracao e bloco de expansao [Long et al. 2015].
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Figura 1. Imagens de glomérulos com les6es e suas respectivas mascaras seg-
mentadas.

Na primeira parte da rede, denominada camada de descida, uma sequéncia de ca-
madas de convolucao seguida por camadas de pooling é empregada, permitindo a extracao
de caracteristicas em multiplas resolu¢des. Na segunda parte, chamada camada de subida,
ocorre a expansao em niveis, restaurando a resolucao original da imagem.

Uma caracteristica distintiva da U-Net € a presenca de conexdes diretas entre
a saida de um bloco de contracdo e a entrada do bloco de expansdo correspondente
[Ronneberger et al. 2015]. No decorrer da rede, essas conexdes permitem a combinacao
de informacdes de diferentes niveis de resolugdo, resultando em maior precisdo na
segmentacao.

Em nosso trabalho, investigamos diferentes arquiteturas pré-treinadas no conjunto
de dados ImageNet como extratoras de caracteristicas, substituindo o codificador padrao
da U-Net, como serd detalhado na secdo a seguir.

3.3. Backbones Avaliados

No contexto de redes neurais convolucionais, o backbone € a parte inicial da estrutura,
responsavel pela extragdo de caracteristicas das entradas, influenciando diretamente o
desempenho e a capacidade de generalizacao do modelo. A utilizacdo desse componente
¢ uma estratégia vidvel para potencializar o desempenho das CNNs, dado seu potencial
de extracdo otimizada de caracteristicas, inclusive permitindo a utilizacdo de redes pré-
treinadas [Ciaparrone et al. 2020].

Na abordagem utilizada pelo método proposto, a U-Net atua como decodifica-
dor da arquitetura, enquanto o codificador da rede é substituido por diversas arquiteturas
pré-treinadas no conjunto de dados ImageNet, tais como EfficientNetB7, DenseNet201,
VGG-16, VGG-19 e MobileNetV2. Nesse sentido, trata-se de cinco redes diferentes con-
catenadas com o mesmo decodificador, ajustado para se adequar a rede codificadora, para
que seja possivel realizar o treinamento e andlise.
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Figura 2. Arquitetura da U-Net (Parametros ilustrativos).

Na Figura 3, € ilustrado o modelo estruturado com apenas uma das redes testadas,
incluindo suas entradas e saidas esperadas.
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Figura 3. Fluxograma da arquitetura utilizada (Encoder ilustrativo).

3.4. Transferéncia de Aprendizado

Em nossa abordagem, a transferéncia de aprendizado foi um das técnicas cruciais para
o desenvolvimento do modelo. A ideia € aproveitar o conhecimento aprendido em um
campo e aplicd-lo em outro campo relacionado [Tajbakhsh et al. 2016]. Dessa forma,
acelera o processo de treinamento e aprimorando o desempenho na nova tarefa.

Utilizando redes pré-treinadas na ImageNet como backbone da U-Net, € possivel
obter beneficios da capacidade desses modelos de extrair caracteristicas complexas base-
ado no que ja tiveram acesso, adaptando-as especificamente para a segmentagao precisa
de lesdoes em glomérulos.

O método desenvolvido utiliza o Deep Fine-Tuning (DFT), que, de acordo com o
trabalho de Claro [Claro 2022], a técnica DFT permite o treinamento completo da CNN,



mas requer um custo computacional elevado quanto maior a quantidade de dados. Logo,
essa abordagem torna-se vidvel em contextos com conjuntos de dados limitados. Ao
ajustar os pesos da rede neural pré-treinada, inicialmente treinada na base da ImageNet,
para se adaptarem aos padrdes especificos dos dados de segmentacdo, o DFT possibilita
melhorar a precisdo e a generalizacdo do modelo, facilitando sua aplicagdo em cendrios
clinicos e de pesquisa.

3.5. Métricas de Avaliacao

A avaliacido do desempenho da rede envolve a quantificacdo de sua eficacia para obter
conclusdes sobre a viabilidade de seu uso. No método proposto, as métricas utilizadas
para avaliar os resultados foram Acuricia, Sensibilidade, Especificidade e Coeficiente de
Sgrensen (DICE), como em [Govind et al. 2018]. Com a definicdo desses indicadores de
desempenho, € possivel analisar a evolu¢do do modelo e sua performance.

Especificamente, a Acuricia mede a propor¢dao de predi¢des corretas, conside-
rando tanto as regides de interesse quanto as que nao sao de interesse, sendo uma métrica
global de desempenho. A Sensibilidade avalia a capacidade do modelo de identificar
corretamente as regides de interesse, enquanto a Especificidade mede a capacidade de
identificar corretamente as regidoes que ndo sdo de interesse. O DICE é uma métrica que
quantifica a similaridade entre as regidoes segmentadas pelo modelo e as regides de re-
feréncia, sendo particularmente util para avaliar a sobreposi¢ao entre conjuntos preditos e
verdadeiros.

4. Resultados e Discussao

Fazendo o uso de técnicas de transferéncia de aprendizado utilizando redes pré-treinadas
e 0 Deep Fine-Tuning, das 271 imagens disponiveis em nossa base de imagens, 80%
foram selecionadas para treino, 10% para validacdo e 10% para teste. A cada época, o
conjunto de treino era embaralhado, ja os de teste e validacdo sempre se tratavam apenas
dos dltimos 20% do vetor de imagens, portanto, as dltimas 55 imagens.

A partir disso, treinamos cinco diferentes redes individualmente, utilizando cada
uma delas como backbone para a arquitetura U-Net. Cada arquitetura foi treinada cinco
vezes, totalizando vinte e cinco execugdes no total. Cada execucao consistiu em cinquenta
épocas de treinamento.

Apoés o treinamento, calculamos a média e o desvio padrdo dos valores das
métricas de desempenho, incluindo DICE, Sensibilidade, Especificidade e Acurécia, para
cada rede, como apresentados na Tabela 1. Em seguida, selecionamos a rede com a me-
lhor média de DICE no conjunto de teste, identificando os valores maximo e minimo
entre as cinco repeticdes. Esses valores foram utilizados para a andlise comparativa da
segmentacao.

A rede de melhor desempenho foi a VGG19, que apresentou o maior valor DICE
de 35,88% e acuracia de 89,85%. Tais resultados indicam que a VGGI19 foi a mais
eficaz em termos de sobreposicdo entre previsdes e rétulos verdadeiros, bem como na
classificacdo correta das dreas relevantes e ndo relevantes. Os exemplos de segmentacao
correspondentes a melhor e pior execucdo de da VGG19 sdo ilustrados na Figura 4 e 5,
respectivamente.



Tabela 1. Resultados das arquiteturas avaliadas.

Arquitetura Dice(%) Sen(%) Spe(%) Acc(%)
EfficientNet B7 28,64 £0.029 57,61 £0.092 84,84 +£0.026 82,93 +£0.016
DenseNet 201 23,87 £0.038 21,14 £0.018 96,37 +0.012 91,56 +0.014
VGG-16 34,81 £0.051 49,23 +0.032 90,79 +£0.019 88,13 +0.018
MobileNet V2 23,88 £0.054 54,29 +0.163 83,15+0.109 80,96 +0.091
VGG-19 35,88 £0.032 44,44 +0.027 92,97 +£0.013 89,84 +(0.012

A Figura 4 apresenta uma combinacao de resultados tanto bons quanto ruins obti-
dos durante a melhor execu¢dao do modelo, considerando que cada arquitetura foi treinada
e testada cinco vezes, com 0s pesos sendo reajustados a cada repeticdo. De maneira si-
milar, a Figura 5 exibe resultados positivos e negativos, mas desta vez durante a pior
execucdo do modelo. Em ambas as figuras, é possivel visualizar a mdscara original da
imagem além da mdscara predita pelo modelo, permitindo uma comparacao direta entre
a segmentacdo real e a segmentagdo prevista.

Segmentacéo Predita Real
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Figura 4. Resultados dos testes que teve melhor execucao na VGG19, com as
segmentacoes obtidas pelo método (em verde) e a mascara original da imagem
(em vermelho).

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

O presente estudo teve como objetivo avaliar a utilizagdo de diferentes backbones como
codificador para a arquitetura U-Net na segmentac¢do de lesdes em uma estrutura renal, uti-
lizando modelos pré-treinados no conjunto de dados ImageNet. A melhor combinagao en-
contrada foi a da U-Net com a VGG-19, que apresentou um DICE de 35,88% e Acuricia
de 89,84%. A utilizacdo de backbones como codificador oferece uma vantagem signifi-
cativa ao facilitar a obtencao de resultados promissores na tarefa de segmentacao, especi-
almente durante as fases iniciais do desenvolvimento de modelos mais avangados.
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Figura 5. Resultados dos testes que teve pior execucdao na VGG19, com as
segmentacoes obtidas pelo método (em verde) e a mascara original da imagem
(em vermelho).

Embora a rede tenha demonstrado bom desempenho em métricas como acuracia
e especificidade, os resultados em termos de DICE nao foram tao satisfatorios, ou seja, a
sobreposicao entre previsdes e rotulos verdadeiros. Além disso, ao analisar as mdscaras
preditas e as reais, nota-se que em ambas as execucdes (melhor e pior) hd casos em que o
resultado obtido pelo método ndo se aproxima do original. Ha possiveis causas que justi-
ficam essas situagdes, sendo uma delas a quantidade limitada de dados para treinamento,
composto por 271 imagens. Conjuntos de dados pequenos podem resultar em modelos
com menor capacidade de generalizacdo, devido a reduzida diversidade de exemplos du-
rante o treinamento. Este aspecto pode influenciar negativamente o desempenho das redes
em termos de precisao na segmentacao.

Além disso, este estudo pode servir como um ponto de referéncia para futuras
pesquisas em segmentacdo de patologias renais, oferecendo uma baseline para comparar
modificacOes na arquitetura da U-Net. Recomenda-se explorar o treinamento com outros
pré-treinados, como ResNet201 e InceptionV3. Aumentar o tamanho do conjunto de
dados é essencial, assim como considerar técnicas de aumento de dados se a base de
imagens permanecer pequena. Por fim, investigar outras arquiteturas base além da U-Net,
como a LinkNet [Chaurasia and Culurciello 2017], também € sugerido.
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