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Abstract. Kidney cancer represents 3% of adult malignancies, and early diag-
nosis is an essential tool. Automatic segmentation aims to assist the physician
in the diagnostic process. The objective of this work is to develop and evaluate a
network to segment, in computed tomography images, the regions of the kidneys
and tumor, if any. We evaluated the use of Pyramid Pooling Module replacing
convolutional layers of the U-Net network to achieve the goal. The proposed
methodology achieves as a result 0.91 of lou for kidney regions and 0.88 of Iou
for tumor regions.

Resumo. O cancer de rim representa 3% das doencas malignas do adulto,
sendo o diagndstico precoce uma ferramenta essencial. A segmentac¢do au-
tomdtica tem como objetivo auxiliar o médico no processo de diagndstico. O
objetivo desse trabalho consiste em desenvolver e avaliacdo de uma rede neu-
ral para segmentar as imagens de tomografia computadorizada, das regioes dos
rins e tumor, caso existam. Avaliamos a utilizacdo de Pyramid Pooling Module
em substitui¢cdo de camadas convolucionais da rede U-Net para atingir o obje-
tivo. A metodologia proposta atinge como resultado 0,91 de lou para regides do
rim e 0,88 de lou para regioes de tumor.

1. Introducao

Os rins consistem em dois 0rgdos presentes no trato urindrio localizado na parte pos-
terior do abdomen sendo suas extremidades superiores localizadas na altura dos arcos
costais, proximos a 10* e 12* costelas toracicas. Este 6rgdo, € responsavel pela eliminacao
de toxinas do sangue através de um sistema de filtragem, bem como, a regularizacao
da pressao arterial e controle de liquidos do corpo [de Nefrologia 2022]. O cancer de
rim, também conhecido como adenocarcinoma renal apresenta-se como o terceiro mais
frequente do aparelho geniturinario e representa aproximadamente 3% das doencas ma-
lignas do adulto. Estatisticas estimam que, no Brasil, sua incidéncia é de 7 a 10 casos
para cada 100 mil habitantes e anualmente surgem cerca de 51 mil novos casos da doenca
[Sirio-Libanés 2022, do Cancer 2022].

Estudos apontam alguns fatores que elevam o risco de desenvolver o cancer re-
nal como obesidade, histérico familiar, tabagismo, hipertensao e doenca de Von Hippel-
Lindau! [Sirio-Libanés 2022]. Em relacio a localidade dos tumores renais, por volta de

'Doenca genética e rara, caracterizada pela formagio de tumores com muita vascularizacio em vérias
partes diferentes do corpo.



54% sao encontrados confinados ao rim, 20% estdao localmente avangados(acometendo
ganglios regionais proximos ao rim) e 25% desenvolvem a metéastase da doenca
espalhando-se principalmente para os pulmdes, figado e ossos [Sirio-Libanés 2022].

Desta forma, o diagndstico precoce desta patologia torna-se ferramenta essen-
cial para o progndstico e tratamento da doenca elevando assim, as chances de cura do
paciente. Pacientes diagnosticados em estagio inicial da doenga, ou seja, quando ndo
ha disseminagdo da doenga, possuem cerca de 93% de taxa de sobrevivéncia relativa
em cinco anos. Por outro lado, quando o diagndstico é efetuado em estagio avancado
(metéstase da doenga) esta taxa € reduzida para 12%, demonstrando assim, a importancia
deste diagnostico precoce [Oncoguia 2022].

Aprendizagem profunda tem sido recentemente aplicado em problemas médicos
com sucesso [Trevisan et al. 2021, Jatoba et al. 2020, Vogado et al. 2019], inclusive redes
neurais convolucionais(CNN) provaram-se promissoras na segmentagao de areas dos rins
[da Cruz et al. 2020]. Neste trabalho, o0 modelo atingiu um Dice de 96,33% e um Jaccard
de 93,02%, para segmentagdo dos rins.

Do mesmo modo, surgiram outras redes que tentam superar a U-Net como
[Isensee and Maier-Hein 2019] que fazem uso de uma rede U-Net padrdo combinada
com uma U-Net 3D para obter um dice do rim de 97,36%, e dice do Tumor de 85,73%.
[Shahin et al. 2019] apresentou uma Rede Totalmente Convolucional(FCN) com o obje-
tivo de superar os resultados da U-Net, no qual criaram uma rede inspirada na Pyramid
Scene Parsing Network[Zhao et al. 2016]. O seu modelo alcangou um Dice de 90,3 e um
Jaccard de 83,7.

Em [Hafhouf et al. 2020] foi proposto uma modificagdo da U-Net, na qual se in-
seriu blocos de Pyramid pooling module(PPM) nos dois ultimos skip connections. O
modelo chegou a um dice de 89.6 e um Jaccard de 82.7 sendo melhor que a U-Net sem
modificacdes.

Uma modificagdo de camadas de CNN, a Pyramid Pooling Module (PPM)
[Zhao et al. 2016], foi usado em [Yang et al. 2018], onde se incorporou o PPM em uma
3D FCN, para se ter uma melhor campo de recep¢cao de caracteristicas. Os resultados
chegam a um dice no rim de 0,931 e dice no tumor de 0.802.

O objetivo desse trabalho € avaliar uma versdo modificada da rede U-Net através
de blocos PPM para segmentac@o de rim e tumor em imagens de tomografia computado-
rizada. Os blocos Pyramid pooling module foram adicionados no lugar das convolugdes
da rede, com o objetivo de aumentar a quantidade de caracteristicas obtidas das imagens
e assim melhorar as taxas de assertividade.

O restante deste trabalho possui mais trés secoes. A Secdo 2 descreve a meto-
dologia usada na aplicagdao do modelo.A Secdo 3 que serdo apresentados os resultados
e também serdo discutidos. Por fim, na Secdo 4 é destacada a conclusdo e os trabalhos
futuros.

2. Metodologia

A metodologia, apresentada na Figura 1, se divide em quatro etapas. A primeira sendo
a aquisi¢do das imagens usadas no trabalho, proveniente do desafio 2019 Kidney Tumor
Segmentation Challenge ou Kits19 [Heller et al. 2019] que possui imagens de tomografia



computadorizada de 300 pacientes. A segunda etapa consiste num pré-processamento
dos volumes. A terceira etapa se da pela constru¢do do modelo usando a PPM-UNet. A
ultima etapa consiste na experimentacao e avaliacdo do método proposto. Cada uma das
etapas € detalhada nas secOes seguintes.
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Figura 1. Etapas da metodologia proposta.

2.1. Aquisicao de imagens

Para o desenvolvimento e avaliagdo do método, a base de imagens de tomografia com-
putadorizada Kits19 [Heller et al. 2019] foi utilizada. Esta é composta por 300 paci-
entes, sendo 210 separados para treino e 90 para a avaliacio do modelo. As imagens
adquiridas vieram em escala de cinza e formato Neuroimaging Informatics Technology
Initiative (NIfTI), como um tamanho de 512 x 512. Cada imagem passou por um pré-
processamento e foram redimensionadas de 512x512 para 128x128 por conta de restri¢des
de hardware.

2.2. Construcao do modelo

O modelo foi baseado nas redes neurais convolucionais, usualmente utilizadas em visdo
computacional e classificagdo, essa rede € andlogas as Redes Neurais Artificias(ANN),
sendo composta de neurénios que podem se otimizar a partir de aprendizagem. Cada
neur6nio recebendo uma entrada e fazendo uma operacao, a base de muitas ANNs. Na
CNN sua imagem de entrada até a sua saida final, vai expressar uma unica funcio de
pontuacdo perceptiva(peso), esses pesos podem ser treinados para se obter um melhor
resultado, a ultima camada vai ter a fun¢do de loss associada as classes da mesma forma
que a ANN [O’Shea and Nash 2015].

A rede avaliada neste trabalho teve inspiracio em uma rede U-Net
[Ronneberger et al. 2015], sendo uma rede totalmente convolucional, esse tipo de rede
tem como caracteristica ser mais rapida, pois evita o uso de camadas mais densas e mui-
tos parametros, sendo possivel se utilizar para qualquer tamanho de imagem. Nessa rede
ocorre uma redu¢ao de amostragem inicial, sendo utilizados convolugdes, pooling e por



fim passa por um aumento de resolucao, no caso da UNet feito por skip connection que
ligam a etapa de aumento de resolu¢do com a reducio, se aproveitando dessa etapa para
gerar uma melhor qualidade da imagem [Long et al. 2014].

A U-Net recebe essa nomenclatura por causa do seu formato, a rede se divide em 2
etapas, a primeira contrai a imagem para extrair suas caracteristicas, a segunda € composta
pelo aumento da resolugdo das imagens usando deconvolugdes e os skip connections para
no fim fim gerar a predicao pixel a pixel.

Pensando na etapa de convolucdo onde se extrai caracteristicas, foi proposto a
insercdo de camadas de Pyramid Pooling Module representada na Figura 2, para auxiliar
na extracdo de caracteristicas de tamanhos diferentes, e assim aumentar o nivel de acerto
da rede independente do tamanho ou formato do rim e tumor. Essa suposicdo leva em
conta que no kits19 muitos pacientes sofreram com a perda de um rim ou perda parcial
do mesmo.
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Figura 2. Representagao do Pyramid Pooling Module

O Pyramid pooling module ou PPM tem como objetivo da rede enxergar a imagem
em um contexto mais global, visando separar caracteristicas locais e globais, e junta-las
para ter uma visao geral do que foi recebido. Com isso em vista, a aplicagdo do mesmo
no meio da segmentagdo de rins se torna vidvel pela grande diferenca de tamanho entre
os rins de cada ser humano e o tamanho dos tumores que também variam ainda mais.

A aplicacao do PPM se da pela divis@o de varios niveis, no qual se possui dife-
rentes escalas, essas escalas devendo conter uma distincia razoavel entre elas, sendo elas
medidas no nuicleo da convolucdo. A quantidade de niveis e o tamanho de cada um ¢é
variavel, dependendo do tamanho do mapa de caracteristicas.

A representacdo de como fica uma rede U-Net com a presenca do PPM esta na
Figura 3. A insercdo dos blocos de PPM foram feitos de forma alternada com as camadas
de convolucdo, sendo inseridas apenas na parte de contragao da rede.

Na nossa arquitetura o PPM, apresentada na Figura 2, substitui 2 blocos de
convolucdes da U-Net na parte de redu¢do da imagem. A PPM presente no trabalho se
divide em 4 ramos, cada um deles com um tamanho de nucleo diferente, sendo eles 1,3,5
e 7, esses nucleos presentes nas convolugdes também sao acompanhados de camadas de
Batch normalization, ReLU e max pooling no final, sendo as camadas as mesmas em cada
galho a unica diferenca se da no tamanho do nucleo. No final do PPM essas imagens de
tamanhos diferentes sdo concatenadas todas juntas para passar para a outra camada.
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Figura 3. Modelo PPM-UNet proposto pelo método

2.3. Avaliacao

Para a avaliacdo do modelo foi pensado em utilizar 50 épocas, se seguindo a sequéncia
dos pacientes presente no Kits19. A cada 10 épocas, o resultado da rede € avaliado para
verificacao do aprendizado.

As métricas utilizadas na avaliacdo do modelo foram as métricas de Iou (Intersec-
tion over Union) que serve para medir o acerto de um detector de objeto em um base de
dados, usando bouding boxes. Sendo calculado usando a 4rea de interesse sobre a drea de
unido como mostra na Equacao 1.

ey

Outra métrica utilizada foi o Dice mostrado na equagdo 4, que € obtido por um
calculo entre o recall e o precision, levando em consideracio o verdadeiro positivo(TP) e
ambos os falsos positivos(FP) e os falsos negativos(FN), como mostra na equacao 2 e 3.

TP
= F——= 2
Reca TP+ FP 2)
. TP
Precision = m (3)

2 % (Recall x Precision)

Dice =
e (Recall + Precision)

“4)

3. Resultados

Nessa se¢do, € apresentada os resultados dos experimentos realizados. O método foi
aplicado usando a biblioteca Python. Utilizou-se a biblioteca Keras, com o Tensorflow



GPU de back-end. A placa de video utilizada foi a NVIDIA GeForce RTX 3060.

As imagens pré-processadas foram dividas pelo nimero identificador dos paci-
entes, sendo que todas as imagens de um determinado paciente fard parte de apenas um
dos conjuntos. Foram formados trés conjuntos: treino, validacdo e teste. Um total de
70% das imagens foram alocadas para treino, 20% para teste e 10% para validagdao. O
modelo foi treinado com o conjunto de treino, e avaliado a cada época com o conjunto
de validacdo. A cada 10 épocas, o modelo foi avaliado com a base de teste, onde no
momento comparado a rede U-Net padrdo, treinada com a mesma base.

Quando a rede foi executada a cada 10 épocas, o crescimento dela a cada época
teve um ritmo muito similar a U-Net padrao como apresentado na Figura 4,. No entanto
no resultado final a nossa rede teve um resultado superior a U-Net no final das 50 épocas,
como mostra na Tabela 1.
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Figura 4. Comparacao a cada 10 épocas
Tabela 1. Experimento a cada 10 épocas
Rede Iou-Score | Iou-Tumor | Iou-Rim | Dice
PPM-UNet 0,93 0,88 0,91 0,94
U-Net 0,92 0,86 0,88 0,93

Tanto a Tabela 1 quanto a Figura 4 demonstram que a rede proposta € capaz de
convergir mais rapido, e ainda aprender com mais eficiéncia dentro do problema.

O resultado final, apds as 50 épocas para a PPM-UNet € apresentado na Tabela
2. Verifica-se que o IoU obtido para segmentacdo do RIM chegou a 0,91, e 0,88 para a
segmentacao das dreas de tumor.

Tabela 2. Experimento na sequéncia do Kits19
Rede Iou-Score | Iou-Tumor | Iou-Rim | Dice
PPM-UNet 0,93 0,88 0,91 0,94
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Figura 5. Resultado comparativo entre mascara e saida da rede

Levando em conta que o resultado obtido mostrado na Tabela 2 foi superior a U-
Net padrao, se percebe que a U-Net pode ser melhorada sofrendo pequenas mudancas no
seu campo de contragdo. Também € possivel se observar que a rede tem um bom grau de
aprendizado ao se analisar a Figura 5, onde se tem a imagem de tomografia computado-
rizada em primeiro, ao lado se possui a mascara do Kits19, referente ao rim, em seguida
a imagem de saida de PPM-UNet referente ao rim, e por fim se tem a méascara do Kits19
referente ao tumor, e a saida PPM-UNet em rela¢do ao tumor. Pode se observar na ima-
gem que no primeiro caso ela se saiu bem, acertando grande parte do rim e do tumor, no
entanto no segundo caso a rede ndo foi capaz de diferenciar o rim do tumor. Perceba que
neste caso, um dos rins € praticamente ausente, o que pode ter levado a rede a entender de
maneira errada a area de tumor que estd dentro dele.

Comparando-se com os trabalhos publicados na literatura, apresentado na Ta-
bela 3, observa-se na que os trabalhos de [Shahin et al. 2019] e [Hafhouf et al. 2020]
que utilizaram o PPM na constru¢do da sua rede possui resultados comparaveis a rede
PPM-UNet. Verificamos que os resultados obtidos sdo compardveis aos obtidos por
[Isensee and Maier-Hein 2019],com ligeira vantagem para a PPM-UNet, deixando em
vista que € possivel aplicar melhorias na U-Net para melhorar sua assertividade.

Tabela 3. Comparacao com outros trabalhos

Rede Jaccard | Jaccard-Tumor | Jaccard-Rim | Dice

[Isensee and Maier-Hein 2019] - - - 0,91
[Shahin et al. 2019] 0,83 - - 0,90
[Hafhouf et al. 2020] 0,82 - - 0,89
PPM-UNet 0,93 0,88 0,91 0,94

4. Conclusao

Nesse trabalho foi produzido um método automaético para segmentacao de rim e tumor em
imagens de tomografia computadorizada, utilizando uma rede que tem como base uma U-
Net padrdo, sendo a modificacdo a adicdo do PPM em duas camadas da contracdo. A
rede obteve um Iou no Tumor de 0,88 e no Rim de 0,91. Obteve resultados melhores
em comparacdo com a UNet padrdo e resultados enquadrados dentre o estado da arte.



Esse resultado mostra que a adi¢io do PPM no lugar dos blocos de convolu¢gdao aumenta
a assertividade da rede, possuindo espaco pra outras melhorias.

A inser¢do dos blocos PPM na rede se deu de maneira empirica, onde varios ex-
perimentos foram realizados para checar a adequacdo do processo. O problema com esta
conducdo consiste no tempo para se realizar as adaptacdes. Entendemos que a proposi¢ao
de uma automatizagdo do processo melhoraria sobremaneira a descoberta da arquitetura.

Como trabalhos futuros se pretende estudar novas modificagdes da rede U-Net,
estudando de outras modificacdes positivas a rede, ou até mesmo uma jun¢ao do PPM com
outras modificacdes e otimizar de maneira automética os locais onde devem ser inseridos
tais blocos na rede.
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