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Abstract. Deep endometriosis is the disease characterized by the presence of
endometrium outside the uterine cavity, causing acute discomfort for affected
individuals. Non-invasive image-based methods for assessing the degree of di-
sease progression are effective but time-consuming for specialists. This work
proposes an automatic method for segmenting endometriosis lesions in magne-
tic resonance images using a Swin-Unet. The method achieved a precision of
45, 6%, sensitivity of 61, 9%, dice of 47, 7% and jaccard of 36, 2%. At least one
image per patient was segmented with good quality in 17 out of 18 patients used
for testing.

Resumo. A endometriose profunda é a doenca caracterizada pela presenca do
endomeétrio fora da cavidade uterina, causando agudo desconforto para as pes-
soas afetadas. Métodos ndo invasivos baseados em imagem para a afericdo do
grau de evolucdo da doenca sdo eficazes mas custosos em tempo dos especia-
listas. Este trabalho propoe um método automdtico de segmentacdo de lesoes
de endometriose em imagens de ressondncia magnética utilizando uma Swin-
Unet. O método alcangou uma precisdo de 45,6%, sensibilidade 61,9%, dice
de 47,7% e jaccard de 36,2%. Foi segmentada com boa qualidade ao menos
uma imagem por paciente em 17 dos 18 pacientes utilizados para teste.

1. Introducao

A endometriose € uma doenca caracterizada pela presenca do endométrio, origindrio no
utero, fora da cavidade uterina e causa lesdes nos 6rgdos em volta. Uma das dreas co-
mumente afetadas € a do reto e sigmoide [Schneider et al. 2016]. A doenca é declarada
profunda quando a lesdo se estende por mais de 5 milimetros. Ela impacta a qualidade
de vida e produtividade de trabalho de mulheres em idade reprodutiva, atingindo de 5%
a 10% das mulheres em todo o mundo e podendo causar fortes dores pélvicas e no reto,
além de infertilidade [Schneider et al. 2016, Manganaro et al. 2012].

O tratamento da doencga frequentemente envolve cirurgia, portanto vé-se ne-
cessario um método preciso para diagnostico e andlise de custo-beneficio para a operacao



[Schneider et al. 2016]. Os métodos mais comuns para o diagndstico de endometri-
ose sdo a laparoscopia e a ressonancia magnética (RM) [Manganaro et al. 2012]. Essa
andlise € notavelmente desafiadora pelo fato das lesdes serem visualmente semelhan-
tes ao tecido a sua volta, além de seu formato ser variavel [Schneider et al. 2016,
Leibetseder et al. 2022], assim demandando muito tempo de andlise do especialista. Por
isso, o desenvolvimento de um método automético de auxilio ao diagndstico da endome-
triose € extremamente necessario.

H4 muita evidéncia que RM € o melhor método ndo invasivo para avaliar o
grau de presenca da endometriose profunda, se aferido por um especialista experi-
ente [Schneider et al. 2016]. Detec¢do e diagnéstico auxiliado por computador (CAD)
auxilia o especialista a interpretar as informacgdes de imagens médicas, identificar a
localizacdo e formato de potenciais lesdes para que o profissional possa validi-las como
presenca da doenca [Kimori 2011]. Nessa perspectiva, o aprendizado profundo tem de-
monstrado grande potencial em tarefas de visdo computacional aplicada a imagens de
RM [Lundervold and Lundervold 2019].

A Vision Transformer (ViT) é uma arquitetura de rede de aprendizado profundo
introduzida por [Dosovitskiy et al. 2020]. A Swin Transformer é uma arquitetura aprimo-
rada de ViT, proposta por [Liu et al. 2021], mais eficiente que suas antecessoras. Hoje,
redes neurais baseadas em Swin Transformer fazem parte do estado-da-arte da visao com-
putacional. O trabalho de [Cao et al. 2022] compara com outras arquiteturas de CNN e
Transformer o desempenho da Swin-Unet, uma ViT baseada em Swin Transformer, para
a segmentacdo de imagens médicas de tomografia computadorizada. [Cao et al. 2022]
pré-treinaram a rede na ImageNet e demonstraram sua maior eficicia em comparagdo as
outras arquiteturas.

No contexto da endometriose ha uma caréncia de trabalhos que utilizem apren-
dizado profundo em RM. O trabalho de [Figueredo et al. 2023] apresenta uma das pou-
cas abordagens promissoras com essa técnica para classificacdo automadtica de fatias de
RM de pacientes que apresentam endometriose no reto e sigmoide, bem como pacientes
sauddveis. Porém, ainda sio escassos os trabalhos de segmentacdo da endometriose nesse
tipo de imagem, baseados em aprendizado profundo.

Assim, este trabalho tem como objetivo propor um método baseado em Swin-
Unet pré-treinada para a tarefa de segmentagdo automdtica da endometriose profunda na
regido do reto e sigmoide a partir de imagens de ressonancia magnética ja classificadas
como possuindo lesdo. O trabalho esta organizado da seguinte forma: a Secdo 2 detalha
a base de imagens, o método proposto e as métricas de avaliacio do método. A Secdo 3
apresenta a andlise dos resultados da segmentacdo automdtica. A Secdo 4 apresenta as
conclusdes do trabalho.

2. Materiais e Método

Esta secdo apresenta a base de imagens de RM utilizada, o método proposto de
segmentacao das lesdes de endometriose e as métricas utilizadas para avalia-lo. O método
proposto, ilustrado na Figura 1, consiste em trés etapas. Primeiro, € extraida a regiao de in-
teresse (ROI) das imagens para diminuir o processamento. Em seguida, utiliza-se a Swin-
Unet para segmentar as lesdes. Entdo, € realizada uma eliminacao de falsos positivos da
segmentacdo através de uma técnica baseada em conectividade entre as segmentac¢des dos



pacientes.
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Figura 1. Esquema do método proposto.

2.1. Base de Imagens

A base de imagens é a mesma utilizada por [Figueredo et al. 2023], agora com novos
volumes de pacientes que apresentam endometriose. Ela foi disponibilizada pela Clinica
Fonte Imagem (Rio de Janeiro), coordenada pela Dra. Alice Brandao, especialista que
realizou as marcacles. A base é composta de volumes de ressonancia magnética, de
512x512 pixels, no plano sagital, do abdomen inferior de 105 pacientes que apresentam
lesdes de endometriose.

As lesdes foram marcadas manualmente pelo especialista, partindo da fatia com
a maior lesdo e marcando as fatias anteriores e posteriores enquanto fosse possivel ver
lesdes, gerando mdéscaras bindrias com as marcagdes. Lesdes de tamanho inferior a 2
cm ndo foram marcadas. Para as etapas de segmentacdo deste trabalho foram utilizadas
apenas as fatias que contém lesado, resultando em uma base de 451 imagens, cada paciente
apresentando de 1 a 9 dessas fatias. Na Figura 2 sdo apresentados exemplos das imagens
da base.

Figura 2. Fatias consecutivas de uma paciente que apresentam lesao. As
marcacoes das lesdes pelo especialista estdao em verde.

2.2. Extraciao da Regiao de Interesse (ROI)

As imagens possuem muitas dreas que nao agregam informacdo a detec¢do de endome-
triose. Portanto, a base de imagens passou por uma etapa de pré-processamento para
recorte das imagens para manter apenas a regido do reto e sigmoide, onde encontram-
se as lesdes, utilizando o método baseado em processamento de imagens proposto por



[Figueredo et al. 2023]. O primeiro passo do método € a realizacdo de um template mat-
ching. O segundo passo € um refinamento para excluir da ROI a parede abdominal, que
foi utilizada pelo template para fornecer informagdes posicionais.

Foi selecionada uma imagem central de um dos volumes de RM da base como
template a ser usado em todos os pacientes. O template matching encontra a regiao mais
semelhante ao template dentre todas as imagens do paciente. Entdo, o passo de refina-
mento mantém na ROI apenas o que esta a direita da parede abdominal e padroniza seu
tamanho. Binariza-se a imagem pela mediana e percorre-se da esquerda para a direita os
pixels das regides homogeneizadas, até que a seja encontrado o final do musculo abdo-
minal, que marca o limite mais a esquerda da ROI. Finalmente, a partir do canto superior
esquerdo da regido definida, esta € redimensionada para 256x256 pixels. As coordenadas
e dimensodes da ROI entdo sdo replicadas para todas as demais imagens do paciente.

2.3. Segmentacao das Lesoes

Nesta etapa € realizada a segmentacdo das lesdes de endometriose pela Swin-
Unet [Cao et al. 2022] treinada na base de imagens. As transformers vém apresentando
resultados promissores em tarefas de visdao computacional [Liu et al. 2021]. Elas uti-
lizam blocos baseados em auto-aten¢do em sua estrutura, originalmente desenvolvidos
para o processamento de linguagem natural. A imagem de entrada € dividida em recortes
quadrados de mesmo tamanho, que sao transformados em vetores unidimensionais e, em
seguida, inseridos na rede como sequéncias de tokens. O mecanismo de auto-atencao da
rede aprende a determinar a correlagcdo desses tokens, tornando a ViT capaz de relacionar
todas as dreas de uma imagem entre si.

A Swin Transformer é uma arquitetura mais eficiente de ViT, proposta por
[Liu et al. 2021]. Seus principais componentes sdo os blocos window based multi-head
self-attention (W-MSA) e shifted window based multi-head self-attention (SW-MSA). W-
MSA realiza a auto-atencdo apenas em conjuntos de recortes da imagem agrupados por
proximidade, em janelas. SW-MSA utiliza a técnica shifted windows (janelas deslocadas)
para permitir que as informagdes espaciais sejam comunicadas entre as janelas. Apds uma
sequéncia de W-MSA e SW-MSA, é realizada a fusao dos recortes de cada janela, enfilei-
rados e concatenados. Arquiteturas baseadas em Swin Transformer hoje fazem parte do
estado-da-arte na visdo computacional, com sua vantagem sendo seu menor custo de pro-
cessamento comparado as transformers anteriores. Assim, faz-se promissora a aplicagao
de uma dessas arquiteturas para o objetivo deste trabalho.

A Swin-Unet € uma Swin Transformer aplicada no formato de U-Net para a tarefa
de segmentacdo, ou seja, tanto o encoder quanto o decoder tipicos de uma U-Net sdo
formados por blocos de Swin Transformer, e existem conexdes de salto entre os blocos
do encoder e os do decoder, bem como um gargalo conectando ambos. No decoder, ao
invés de camadas de fusdo de patches, hd camadas de expansao de patches. A arquitetura
da rede € apresentada na Figura 3. A saida tem dois canais, um para o fundo e um para a
lesdo. A versdao da Swin Transformer utilizada neste trabalho € a Tiny [Liu et al. 2021].

[Cao et al. 2022] demonstraram alta eficdcia do pré-treinamento da rede ao aplica-
la para imagens médicas, comportamento comum as ViT. Portanto, ao treinar a Swin-Unet
utilizada nesta etapa do método, seus pesos foram inicializados a partir do pré-treinamento
realizado na ImageNet pelos autores da rede.
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Figura 3. Arquitetura da Swin-Unet.

2.4. Eliminacao de Falsos Positivos

A segmentagdo das lesdes pode gerar falsos positivos, que sdo areas cujos pixels foram
marcados pela rede neural como apresentando lesdo, quando na verdade ndo apresentam.
Isso diminui a eficidcia do modelo de segmentagdo como auxilio ao especialista, ao exibir
mais dreas que este deverd analisar. Areas de textura e cor semelhante as de lesdo podem
estar presentes em outras partes da imagem, levando o modelo ao erro. Assim, faz-se
necessario uma etapa de eliminagao de falsos positivos.

A carcteristica das lesdes € que elas podem se estender pelo volume da RM de um
paciente em multiplas imagens consecutivas, dado o protocolo de marcacao da base pelo
especialista. Assim, a area de lesdo em uma imagem apresenta uma conectividade de seus
pixels com dreas de lesdo de imagens anteriores e posteriores. Isso € possivel observar na
Figura 4, onde a sobreposicao das mascaras bindrias das lesdes demonstra a conectividade
entre elas. Dessa forma, entende-se que segmentagdes realizadas pelo modelo em um
mesmo paciente devam apresentar essa conectividade para serem consideradas corretas.

Lesdes do paciente Lesbes sobrepostas

Figura 4. Mascaras binarias das imagens com lesao de um paciente e sua
sobreposicao.

Entretanto, deve-se ter cautela para ndo perder segmentacdes corretas de lesoes
dos pacientes. Um paciente que tenha muitas imagens apresentando dreas de lesdo pode



ter, por exemplo, uma dessas dreas na sua imagem inicial conexa com a imagem se-
guinte, mas desconexa com as ultimas. Além disso, o modelo treinado para a etapa de
segmentacdo (Secdo 2.3) considera apenas as informacdes da imagem que estd proces-
sando, portanto pode segmentar corretamente regioes de lesao de forma pouco conexa
entre as imagens do paciente.

Com base nessa andlise, € considerada a conectividade entre segmentacoes de
duas imagens diferentes quando hé interse¢do de ao menos um pixel entre elas. A partir
dessa definicao foi estabelecido um critério de conectividade entre as segmentagdes para
decidir quais delas manter e quais descartar. A conectividade entre as segmentagdes deve
ocorrer através de, no minimo, 50% das imagens do paciente, para que sejam consideradas
corretas. Essas imagens ndo precisam ser consecutivas. O limite minimo de 50% faz com
que pacientes que possuam apenas uma ou duas imagens com lesdo tenham todas as suas
segmentacdes mantidas, ja que nesses casos nao ha informacao suficiente para determinar
erros na segmentacdo. Além disso, todas as segmentacdes que sejam conexas com ao
menos uma segmentacdo, de uma imagem adjacente a sua no volume, que adeque-se ao
critério também sao preservadas. As demais segmentagdes sdao descartadas.

A Figura 5 simula o comportamento da eliminacdo de falsos positivos em um
paciente que possui 5 imagens. Os 7 objetos brancos numerados exemplificam as
segmentacdes geradas pela rede neural. O caso A de segmentagdes conexas, entre a 3,
4 e 6, exemplifica segmentacdes que possuem conectividade com outras ao longo de no
minimo 50% das imagens do paciente, portanto sdo mantidas. No caso B, a segmentagao
1 seria descartada por nao passar no critério de conectividade, porém é conexa com
a segmentacdo 3, na imagem imediatamente posterior a sua, portanto € mantida. As
segmentagdes 5 e 7 sdo conexas com segmentacoes em menos de 50% das imagens, por-
tanto sao descartadas. A segmentacao 2 ndo é conexa com nenhuma outra, entao também
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Figura 5. Simulacao do comportamento da eliminacao de falsos positivos. As
formas brancas numeradas exemplificam segmentacoes da rede neural.

2.5. Métricas de Avaliacao

Como resultado da segmentacdo, além dos falsos positivos (F'P), obtemos falsos negati-
vos (F'N), que sao pixels de lesao que nao foram identificados pelo modelo, bem como os
verdadeiros positivos (V' P), que sdo os pixels de lesdo corretamente identificados. Com
esses valores, foram aferidas as seguintes métricas para avaliar a qualidade do modelo:

.~ VP . .

a precisdo, calculada por {575 e que determina a capacidade do modelo de segmen-
~ . o, . . o1 o7 VP

tar lesdes sem gerar muitos falsos positivos; a sensibilidade, calculada por 575 e que

penaliza o modelo por ndo segmentar dreas de lesdo; e o Indice Jaccard, calculado por



VP . . . . . .~ ~
vhrrpirN © que indica a similaridade em posi¢éo e formato das segmentagdes do mo-

delo em comparacdo as lesoes reais.

Em aplica¢des médicas, uma das métricas de maior importancia € a sensibilidade.
O risco maior ao paciente estd em ndo encontrar areas de les@o e a sensibilidade determina
a eficdcia do modelo em detectar a doenca nas regides em que ela realmente esté presente.
Porém, um modelo que gere muitos falsos positivos ainda pode ter uma sensibilidade alta,
mas apresenta mais areas para o especialista analisar, diminuindo a eficiéncia. Assim
observa-se com destaque o Coeficiente Dice, calculado por %, uma média
harmonica entre sensibilidade e precisao, portanto determinante de um modelo capaz de

segmentar corretamente as lesdes enquanto gera poucos falsos positivos.

3. Resultados e Discussao

Esta secao apresenta as configuracdes experimentais utilizadas neste trabalho e a andlise
dos resultados alcancados por cada etapa do método proposto.

3.1. Configuracoes Experimentais

Para avaliar a robustez da etapa de segmentacao das lesdes, utilizou-se a técnica k-fold
cross-validation, indicada por [Wong 2015] para bases de dados com grande nimero de
imagens. Os pacientes da base de imagens foram divididos em conjuntos de treinamento
e teste, ou seja, cada paciente teve todas as suas imagens destinadas ao conjunto do qual
ele participa. O conjunto de treinamento foi composto por 87 pacientes (369 imagens) e
o de teste por 18 (82 imagens). Os pacientes de treinamento foram divididos em 5 folds.
Foram realizados 5 treinamentos da Swin-Unet, cada vez com uma fold sendo utilizada
para validacdo e as demais para treinamento. Cada treinamento teve limite maximo de 100
épocas e o melhor modelo de cada fold foi selecionado pela menor perda de validacdo. O
conjunto de teste foi usado para testar cada melhor modelo.

Os hiperparametros de treinamento foram: tamanho de lote 4, otimizador SGD
com taxa de aprendizado de 0,05 tamanho de recorte da imagem de 4x4 pixels. A funcado
de perda utilizada foi uma combinacdo de Perda Cross-Entropy e Perda Dice, com 40% e
60% de peso, respectivamente, com a qual a Swin-Unet foi treinada por [Cao et al. 2022].
As imagens foram redimensionadas para 224x224 pixels, o tamanho de entrada exigido
pela Swin-Unet. Foi utilizado aumento de dados online, ou seja, cada batch de imagens
sofreu transformacdes aleatdrias para aumentar a variabilidade do dataset, essencial para
transformers [Dosovitskiy et al. 2020]. As transformagdes utilizadas foram rotacdo de
até 20°, nos dois sentidos, chance de giro horizontal e vertical, até 20% de aumento ou
diminuicdo da imagem, bem como até 20% de aumento ou diminuic¢ao de brilho. O trei-
namento foi realizado em uma GPU NVIDIA GeForce RTX 3060, no sistema operacional
Ubuntu 20.04, utilizando o framework PyTorch.

3.2. Resultados da Extracao da ROI do Reto e Sigmoide

A etapa de extracdo da ROI foi bem sucedida em manter uma drea menor de 256x256
pixels para todo paciente, sem perder area das lesdes. Na Figura 6 podemos observar um
exemplo do resultado, com as ROIs obtidas das imagens da Figura 2.



Figura 6. ROIs extraidas das imagens da Figura 2. As marcacoes das lesoes pelo
especialista estdao em verde.

3.3. Resultados da Segmentacao das Lesoes

As métricas dos modelos treinados foram aferidas por imagem, ou seja, calculando-as
para cada imagem de teste segmentada, entdo calculando a média de cada métrica entre
todas as imagens. Para o resultado médio da k-fold cross-validation foram calculadas,
entre as 5 folds, as médias das suas métricas médias por imagem. Obteve-se precisao de
46,6% =+ 4,0%, sensibilidade de 57,0% =+ 3,2%, dice de 46,0% =+ 1,9% e jaccard de
35,2% + 1,8%. Esses resultados demonstram certo sucesso do modelo em segmentar
as lesdes da base de imagens, independentemente de quais imagens sdo utilizadas para
treinamento e validagdo. Para a Swin-Unet a ser usada na etapa de segmentagdo de lesdes,
foi selecionado o melhor modelo da fold que alcangou o maior dice no teste, de 47, 7%.
Sua precisio foi 45, 6%, sensibilidade 61, 9% e jaccard 36, 2%.

Pela caracteristica global da andlise por imagem, torna-se interessante uma andlise
dos resultados por paciente. Isto é feito obtendo-se as médias por imagem entre apenas as
imagens do paciente, para cada paciente, e entdo aferindo a média das métricas entre os
pacientes. A comparacdo dos resultados dessa perspectiva com a perspectiva por imagem
sdo apresentados na Tabela 1. A pouca diferenca em comparacdo com os resultados por
imagem mostra que os erros e acertos do modelo estdo bem distribuidos entre os pacientes,
havendo para todos lesdes mais dificeis e mais faceis de segmentar.

Tabela 1. Resultado médio da predicao do modelo sobre o conjunto de teste. A
coluna “Andlise” indica se as médias sao por imagem ou por paciente.

Analise Precisao Sensibilidade Dice  Jaccard
Por Imagem  45,6% 61, 9% 47.7%  36,2%
Por Paciente 44, 3% 62, 7% 48,0%  36,6%

E importante destacar que o modelo foi capaz de segmentar ao menos uma lesdo
em 17 dos 18 pacientes. Na Figura 7 € apresentado o Estudo de Caso 1, o unico paciente
no qual o modelo falhou em segmentar qualquer lesdo. Como é possivel observar, o
paciente possui uma lesdo pequena, visivel em apenas duas imagens de seu exame, um
caso extremamente desafiador para a segmentacao.

O protocolo de marcagdo das lesoes pelo especialista, descrito na Se¢do 2.1, € uma
indicacao de que se o modelo for capaz de segmentar com grande eficidcia a0 menos uma
fatia do exame de MR do paciente, poderd tornar mais eficiente o trabalho do profissional,
que ird poder encontrar a drea total de lesdo a partir da fatia segmentada. A eficiéncia
obtida é maior pois o especialista ndo precisard buscar a lesdo no volume inteiro, e podera
focar em areas especificas das fatias indicadas. Sendo assim, € feita também a andlise
da melhor segmentagdo de cada paciente. Para todo paciente, € selecionada sua imagem



Estudo de Caso 1

Figura 7. Estudo de Caso 1. A marcacao do especialista esta em verde e a
segmentacao feita pelo modelo esta em vermelho.

cuja segmentacao obteve o maior dice e € calculada a média do dice apenas entre essas
imagens selecionadas. Essa abordagem traz um dice médio de 72, 6% que estabelece uma
boa eficdcia do modelo em realizar uma marcacio de qualidade em ao menos uma das
fatias de cada paciente, a excecao sendo o Estudo de Caso 1 (Figura 7).

Para comprovar a vantagem da Swin-Unet em comparacdao a uma CNN para a
etapa de segmentacdo das lesdes, foram treinadas também U-Nets utilizando diferentes
backbones comumente utilizados para segmentacdo: VGG-16, ResNet50, ResNet152 e
Efficient Net B7. As implementacdes das CNNs utilizadas estdo disponiveis na biblioteca
Segmentation Models (PyTorch) '. Todas as U-Nets foram treinadas com os mesmos hi-
perparametros da Swin-Unet descritos na Secao 3.1, com a exce¢do de que as CNNs ndo
exigiam que as imagens de entrada fossem redimensionadas para 224x224 pixels. Para
cada rede neural treinada, foram aferidas a média e desvio padrao do resultado do teste
do melhor modelo de cada fold sobre o conjunto de teste, analisando por imagem. A
comparacao dos resultados € apresentada na Tabela 2. Ela reforca a dificuldade do pro-
blema e demonstra que a Swin-Unet pré-treinada tem maior eficicia na tarefa, comparada
a uma CNN convencional.

Tabela 2. Resultado médio entre as folds da k-fold cross-validation de cada mo-
delo sobre o conjunto de teste. Os melhores resultados estao realcados.

Arquitetura Precisdo Sensibilidade Dice Jaccard
Swin-Unet 46,6% +£4,0% 57,0% %+ 3,2% 46,0% +1,9% 35,2% +1,8%
VGG-16 14,6% £13,1% 16,1% +22,8% 10,5% £11,2%  6,9% + 7,4%
Efficient Net B7  10,6% £+ 15,0%  4,6% + 6,5% 5,2% £ 7,3% 3,6% £5,1%
ResNet50 1,3% £ 2,2% 0,8% £ 1,2% 0,7% £ 1,0% 0,5% +0,7%
ResNet152 2,9% £ 3,9% 3,0% £ 5,6% 1,9% + 2,8% 1,2% +1,8%

3.4. Resultados da Eliminacao de Falsos Positivos

Ao aplicar a etapa de eliminacdo de falsos positivos nas segmentagdes obtidas, foram
alcancados os resultados que podem ser encontrados na Tabela 3. A coluna “Sem FP”
indica se foi realizada a eliminacao de falsos positivos antes de aferir as métricas. Com-
parando os resultados com os da etapa de segmentacao das lesdes, é possivel ver que ha
uma pequena melhora nas métricas, menos na sensibilidade que sofre uma leve piora.
Porém, a melhora das demais métricas € de maior magnitude que a piora da sensibilidade.
A média do dice das melhores imagens, conforme essa métrica, de cada paciente também
aumentou 1%, de 72, 6% para 73, 6%.

"https://github.com/qubvel/segmentation_models.pytorch



Tabela 3. Comparacao de resultados da etapa de segmentacao das les6s com a
de eliminacao de falsos positivos, por tipo de analise. Os melhores resul-
tados em cada analise estao realcados.

Analise Sem FP Precisdo Sensibilidade Dice Jaccard
Nao 45, 6% 61,9% A7, 7% 36, 2%
Sim 54,1% 61, 7% 48, 7% 37,2%
Nao 44, 3% 62,7% 48, 0% 36, 6%
Sim 47,9% 62, 5% 48,9%% 37,6%

Por Imagem

Por Paciente

O comportamento da técnica de eliminacio de falsos positivos (Secdo 2.4) pode
ser observado no Estudo de Caso 2 (Figura 8), que apresenta as segmentacdes em cinco
imagens consecutivas de um paciente. Na linha “Com FP” estdo os resultados da etapa da
segmentacdo de lesdes e na linha “Sem FP” estdo as segmentacdes mantidas pela etapa
de eliminac¢do de falsos positivos. As segmentagdes estdo numeradas, seus nimeros indi-
cados pelas setas azuis. As segmentacgoes 1, 2, 3 € 8 sdo conexas entre si, adequando-se
ao critério de conectividade em ao menos 50% das imagens. A segmentagdo 4 é conexa
apenas com a 2, mas ndo € descartada pois sua imagem € adjacente a da 2 que passou no
critério. As demais segmentacgdes sao consideradas falsos positivos e eliminadas, por nao
se enquadrarem em nenhum caso como 0s anteriores.

Com FP

Sem FP

Figura 8. Estudo de Caso 2. A marcacao do especialista estda em verde e as
segmentacoes estao em vermelho.

Observando os resultados da eliminagao de falsos positivos em comparagdo com
as segmentagdes iniciais das lesdes, percebe-se que ainda é suave a eliminagdo de
segmentacoes incorretas. Porém € visivel que em muitos casos os falsos positivos mais
desconexos e distantes da area de lesdo foram removidos com sucesso. Propde-se entdao
uma andlise dos erros e acertos por imagem, tomando como abordagem verificar se as
areas segmentadas pelo modelo t€ém alguma intersecao com as areas de les@o. Os resul-
tados dessa andlise podem ser encontrados na Tabela 4. Nessa tabela, as lesdes que pos-
suem intersecao com as segmentagdes € as que ndo possuem sao apresentadas nas colunas
“Lesoes Atingidas” e “Lesoes Erradas”, respectivamente. Além disso, na coluna “Falsos
Positivos™ € possivel observar segmentagdes sem nenhuma intersecao com qualquer lesao.
Essa andlise oferece uma perspectiva adicional do efeito da etapa de eliminagao de falsos
positivos.

E notdvel a pequena piora na sensibilidade, apesar que a grande maioria das
segmentacgoes corretas foram preservadas. As duas lesdes perdidas pertencem a apenas



Tabela 4. Resultados de erro e acerto por imagem.

Sem FP Total de Lesdes Lesdes Atingidas Lesoes Erradas Falsos Positivos
Nao 85 72 13 120
Sim 85 70 15 38

um dos pacientes, analisado no Estudo de Caso 3, apresentado na Figura 9. Nele, as lesoes
reais estdo numeradas e indicadas pelas setas em laranja. A linha “Com FP” mostra as
segmentagdes antes da eliminacdo de falsos positivos e a linha “Sem FP” exibe-as apds
esta etapa. E possivel observar que foram perdidas as segmentacdes das lesdes 1 e 3,
devido a eliminac¢ao de falsos positivos. As segmentacdes geradas pelo modelo para essas
lesdes sdo muito pequenas, entdo nao sao conexas nem entre si nem com as das outras
imagens. Entretanto, outras lesdes do paciente foram segmentadas com maior sucesso.

‘ Estudo

Figura 9. Estudo de Caso 3. A marcacao do especialista estda em verde e as
segmentacoes estao em vermelho.

Com a etapa de eliminacao de falsos positivos, muitas segmentacOes incorretas
foram removidas. Isso deu-se ao custo de perder a segmentacao de duas lesdes de um pa-
ciente que teve outras lesdes corretamente segmentadas. Assim, esse método de reducao
de falsos positivos mostra-se promissor como pos-processamento das segmentagdes do
modelo. O resultado final do método proposto oferece mais precisdo da area que deve
ser avaliada pelo profissional em busca das lesdes. Porém, se a etapa de segmentagao das
lesdes gerar falhas nas segmentagdes, ou segmentacdes muito pequenas em comparagao
as lesdes reais, estas poderao ser perdidas pela eliminacao de falsos positivos.

4. Conclusao

Este trabalho aplicou a Swin-Unet para a segmenta¢do da endometriose profunda no reto e
sigmoide em imagens de RM que apresentam a doenga. O método desenvolvido alcangou
resultados promissores, que indicam o bom desempenho da transformer pré-treinada em
tarefas mais dificeis para uma CNN convencional. A etapa de eliminagdo de falsos posi-
tivos promoveu uma pequena melhora deste resultado. O método completo foi capaz de
segmentar com grande sucesso ao menos uma lesao em 17 dos 18 pacientes. Tendo em
vista a dificuldade da segmentacdo manual das lesdes esses resultados indicam o potencial
para um sistema de auxilio ao diagndstico.

A segmentacdo automdtica da endometriose em RM € uma tarefa desafiadora e
ainda ha uma escassez de solucdes utilizando aprendizado profundo. Como trabalhos



futuros, pretende-se avaliar o desempenho do método em um cendrio com imagens sem
lesdo inclusas. Também devem ser estudadas outras formas de aproveitar a correlagdo
entre as lesdes do paciente, fornecendo para a rede informacdes da imagem anterior e
posterior a sendo processada. Além disso, € interessante avaliar a eficdcia de alteragdes
arquiteturais da Swin-Unet na tarefa.

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenagdo de Aperfeigcoamento
de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) - Cédigo de Financiamento 001 , Fundagao
de Amparo a Pesquisa do Maranhdao (FAPEMA), Conselho Nacional de Desenvolvimento
Cientifico e Tecnoldgico (CNPq) e Empresa Brasileira de Servigos Hospitalares (Ebserh)
Brazil (Proc. 409593/2021-4)
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