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Abstract. Deep endometriosis is a globally prevalent pathology that affects
around 20% of women of reproductive age and afflicts the patient with symp-
toms ranging from from abdominal pain to bleeding and infertility. Its diagnosis
can be made by imaging tests, which, combined with machine learning models,
represent a significant improvement in this process. This paper brings an auto-
matic approach to endometriosis segmentation in magnetic resonance images,
obtaining a Dice of 51% and a Recall of 66,58%.

Resumo. A endometriose profunda é uma patologia de escala global, afetando
cerca de 20% das mulheres em idade reprodutiva. Seus sintomas vdo de do-
res abdominais até sangramento e infertilidade quando em estdgios avancados.
Seu diagndstico pode ser realizado por exames de imagem, os quais, combi-
nados com modelos de aprendizado de mdquina, representam uma poderosa
ferramenta para o profissional em ambiente clinico. O presente trabalho traz
uma abordagem automdtica para segmentacdo de endometriose em imagens de
ressondncia magnética, obtendo Dice de 51% e Sensibilidade de 66,58%.

1. Introducao

A endometriose é uma doenga que acomete a pelve feminina, sendo caracterizada pela
presenca do tecido endometrial fora da cavidade uterina [Gomes and Alves 2018]. Trata-
se de uma patologia infecciosa e de prevaléncia em torno de 20% das mulheres em idade
reprodutiva [Gomes and Alves 2018, Nacul and Spritzer 2010]. O quadro clinico da pa-
ciente com endometriose € bastante varidvel, podendo ser assintomdtico ou, na maioria
dos casos, sintomético [Nacul and Spritzer 2010]. Os principais sintomas sdo dismenor-
reia, dor pélvica cronica, infertilidade, dispareunia de profundidade, sintomas intestinais
e urindrios ciclicos, como dor ou sangramento ao evacuar/urinar durante o periodo mens-
trual [Bellelis et al. 2010]. Diversas teorias foram postuladas para tentar explicar a eti-
opatogenia desta patologia, sendo a mais aceita a estabelecida por Sampson em 1927,
conhecida como teoria da mestruagdo retrograda. Esta teoria defende que no momento da



menstruacdo, parte do sangue eliminado passa pelas tubas uterinas vai para a cavidade ab-
dominal transportando células que possuem a capacidade de crescer em diversas regioes
da cavidade abdominal. Quando o sistema imunoldgico, que é responsavel pela defesa
do organismo, ndo consegue eliminar essas células, elas podem se instalar e proliferar,
levando ao estabelecimento da doencga [Silva et al. 2021, Gomes and Alves 2018].

A dificuldade no diagnodstico da endometriose é um aspecto relevante, ja que, por
se tratar de uma patologia sem sintomas caracteristicos, esta € facilmente confundida com
outras enfermidades. A classificagdo das lesdes é dada, apds a avaliagdo de sua mor-
fologia, em endometriose superficial, quando a profundidade das lesdes que penetram
no espaco retroperitoneal ou na parede de 6rgdos pélvicos for menor que 5 mm, e pro-
funda, quando a profundidade for maior que 5 mm [Caraca et al. 2011]. Atualmente, a
videolaparoscopia € considerada padrao ouro no diagnostico da endometriose, apesar de
ser um método invasivo. O procedimento é realizado por meio de pequenas incisdes na
regido abdominal, local onde € inserido o aparelho com uma camera que guiard o médico
durante a cirurgia [Gomes and Alves 2018]. Embora o diagnéstico definitivo da endome-
triose necessite de intervencgao cirtrgica, preferencialmente por videolaparoscopia, diver-
sos achados nos exames fisico, de imagem e laboratoriais ja podem predizer, com alto
grau de confiabilidade, que a paciente apresenta endometriose [Nacul and Spritzer 2010].

Sendo a endometriose uma patologia por vezes assintomatica e de dificil di-
agnostico, além de, na maioria dos casos, existir uma falta de consenso referente a qual
conduta seguir diante do quadro clinico das pacientes, entende-se que a ressonancia
magnética (RM) se destaca como um excelente método pré-cirirgico de diagndstico
[Gomes and Alves 2018]. Sua importancia no diagndstico da endometriose estd na
identificagc@o e avaliacdo da extensdo das lesdes subperitoneais, ndo-visiveis a laparos-
copia, apresentando acurdicia, sensibilidade e especificidade acima de 90% para endome-
triose profunda [Coutinho Junior et al. 2008].

O presente trabalho busca apresentar um método para a segmentagao de lesdes de
endometriose profunda em imagens de RM. Foram realizadas comparacdes entre arqui-
teturas convolucionais empregadas como backbones de codificacdo de uma rede U-net,
evocando diferentes estratégias de extracdo de caracteristicas.

Este trabalho esta estruturado do seguinte modo: o método proposto € apresentado
na Secdo 2; os experimentos realizados e resultados obtidos estdo presentes na Secao 3;
por fim, a Secao 4 contém conclusdes e trabalhos futuros.

2. Método

A presente se¢do apresenta em detalhes o fluxo realizado para a segmentagdo da endome-
triose, sendo este compreendido das etapas de: extragdo da Regido de Interesse (ROI),
aumento de dados via difusdo, pré-processamento das imagens geradas e testes com 0s
diferentes backbones. O esquema desta abordagem pode ser visualizado na Figura 1.

2.1. Extracao da ROI

Capturar uma ROI que compreenda com acuidade a regido das lesdes nas imagens € cru-
cial, ndo s6 para prover ao modelo um dado que facilite a sua aprendizagem, visto que
os exames de RM muitas vezes compreendem informagdes nao relevantes, mas também
para a reducdo do tamanho das imagens e consequentemente do custo computacional.
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Figura 1. Fluxograma dos experimentos realizados.

Para o presente problema, as marcagdes de lesdo estdo internas a uma regiao conhecida
como reto-sigméide, que compreende o final do intestino grosso. O procedimento adotado
para a identificacao e extracdo da ROI € o proposto por [Figueredo et al. 2023]. Primei-
ramente € aplicada a técnica de Template Matching para identificar uma regido minima
entre as imagens que englobe todos os Orgdos do paciente. A imagem utilizada como
template € um recorte de um exame selecionado por apresentar uma melhor visualiza¢ao
do reto-sigméide. E feita entdio a binarizacio da imagem resultante para que as estruturas
escuras e claras fiquem bem definidas. Em seguida, busca-se pela parede abdominal por
meio de uma andlise pixel a pixel, a partir do pixel mais superior a esquerda que nao
for branco. Com esse pixel, tem-se a parte exterior do abdomen. A partir desse ponto,
percorre-se os pixels brancos no eixo x até encontrar novamente um pixel preto, que re-
presenta a regido do musculo abdominal. Continua-se a percorrer o eixo x até encontrar
um pixel branco, que € a regido onde se encontram os 6rgaos. A partir desse pixel, faz-se
um corte na imagem considerando a altura da imagem de entrada encontrada pelo tem-
plate matching e o valor de x desse pixel [Figueredo et al. 2023]. A nova imagem & entao
obtida a partir da saida dos passos anteriores recortando 256x256 pixels a partir do canto
superior esquerdo. A Figura 2 detalha o processo descrito.

2.2. Arquitetura U-net para segmentacao

Segmentagdo semantica compreende uma drea da visdo computacional que objetiva atri-
buir os pixels de uma imagens a diferentes classes, de modo que essas classes representem
diferentes objetos de interesse na imagem. Dentre os modelos para segmentagao, a U-net
[Ronneberger et al. 2015] se destaca por se basear em uma abordagem de codificacao-
decodificagcdo, sendo muito utilizada neste ambito. Sua principal caracteristica é a ca-
pacidade de compactar os dados de entrada em um espaco latente e entdo expandir essa
representacdo vetorial com a finalidade de segmentar a regido desejada. Outro ponto fun-
damental de sua arquitetura sdo as skip connections, conexdes que acontecem entre 0 co-
dificador e o decodificador da rede. Essas conexdes possibilitam o fluxo de informacdes
entre esses blocos, o que ajuda com a preservacao de detalhes mais finos ao longo do
processamento do modelo. Adicionalmente, arquiteturas convolucionais profundas con-
tinuam representando o estado da arte para uma enorme gama de problemas nas areas
de visdo computacional e processamento de imagens. Essa domindncia das CNNs nao
foi coincidéncia, uma vez que a estratégia de uma “janela deslizante” € intrinseca para
diversos problemas de processamento visual [Liu et al. 2022]. Desse modo, redes convo-
lucionais sao amplamente utilizadas como bloco de codificacao padrao, também chamado
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Figura 2. Diagrama extraido de [Figueredo et al. 2023] ilustrando a extracao da
ROL.

de backbone. Durante o presente estudo, foram realizados experimentos com as seguintes
convnets: A ConvNext, VGG19 e EfficientNetV?2.

A ConvNext [Liu et al. 2022] € uma arquitetura convolucional que busca imbuir
alguns comportamentos visualizados em modelos baseados em aten¢do (transformers).
Partindo de uma ResNet [He et al. 2015], sdo propostas diversas modificacdes arqui-
teturais como: modificacdo da quantidade de blocos por etapa da rede; utilizacdo de
convolucdes por ponto; substituir a funcdo de ativacdo ReLLU pela GELU e empregar
Layer Normalization em detrimento do Batch Normalization. Os autores defendem que
aproximar os modelos convolucionais das caracteristicas apresentadas por um modelo
transformer, em especial a Swin Transformer [Liu et al. 2021], possibilitando que esse
modelo alcance desempenho similar enquanto mantém sua facil implementacao e custo
computacional reduzido.

A VGGI19 [Simonyan and Zisserman 2015] por sua vez, explora o impacto da
expansdo da profundidade de uma rede convolucional, adicionando mais camadas de
codificacdo compostas de pequenos kernels (3x3). Cada estagio de extracdo de carac-
teristicas € composto por 3 operagdes de convolucio seguidas de um max-pooling, que
reduz a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas através da amostragem dos mai-
ores valores presentes. A versdo “VGG19” é composta entdo por uma rede VGG que
possui 19 estagios de codificacdo, tendo como o saida o vetor de caracteristicas resultante
desse processo.

O modelo da EfficientNet v2, proposto por [Tan and Le 2021], realiza melhorias
na rede EfficientNet [Tan and Le 2020], arquitetura ja apresentada pelos autores em tra-
balho anterior. A nova versao apresentada modifica a estrutura da rede original a fim de
melhorar o custo computacional e tempo de treinamento. Algumas das melhorias imple-
mentadas por eles sdo: Utilizacdo dos blocos de codificacio MBConv e FusedMBConv,
os quais ponderam os canais do mapa de caracteriticas mais relevantes através de sua



relacdo com os demais; utilizar kernels 3x3 para diminuir o nimero de operacdes, apesar
de aumentar o numero de blocos de codificagdo para compensar. Assim, o modelo tota-
liza 6 estagios de extracdo de caracteristicas, cada um contendo um numero diferente de
camadas convolucionais.

2.3. Métricas de Avaliacao

Ao compararmos a segmentagdo gerada por nossos modelos e a gerada pelo especialista
nos deparamos com as seguintes situacgoes: verdadeiros positivos (VP) sdo pixels correta-
mente identificados como endometriose; falsos positivos (FP) sdo pixels incorretamente
identificados como endometriose; falsos negativos (FN) sdo pixels incorretamente in-
dicados como nao sendo endometriose. A partir dessas informacdes podemos calcular
métricas que nos indicam quao efetivo nosso modelo foi na tarefa desempenhada. As
métricas utilizadas neste trabalho sdo o Dice [1], a Precisao [2], a Sensibilidade [3] € a
Intersecc¢ao sobre a Uniao (IoU) [4].

Dice = VPEZ?Z FN M
Precisao = % (2)
Sensibilidade = VPV+—PFN (3)
oV =957 ﬁVUIj T FN @

3. Experimentos

3.1. Base de Dados

A base de imagens utilizada neste trabalho foi disponibilizada pela Clinica Fonte Imagem
(Rio de Janeiro) coordenada pela Dra. Alice Brandao, que também atuou como especi-
alista na marcagdo das lesdes nas imagens. A aquisi¢cdo dos exames se deu através de
ressondncia magnética, resultando em volumes do abddmen inferior dos pacientes com
resolucao 512x512 no plano sagital. Para a tarefa de segmentacao, s6 nos sao interessantes
imagens que possuam a presenca de endometriose, portanto, imagens que nao possuissem
marcacoes da patologia ndo foram incluidas. Ao todo, a base € constituida de exames de
105 pacientes, totalizando 451 fatias com lesdo, sendo que cada paciente possui entre 1 e
9 imagens presentes nesse conjunto. E importante citar que somente lesdes com didmetro
superior a 2cm foram marcadas. A Figura 3 apresenta algumas fatias de exames presentes
na base antes e depois da extracdo da ROL.

3.2. Configuracoes experimentais

Para a realizacdo dos experimentos a base de dados foi dividida nos conjuntos de treino,
validacdo e teste, com 274, 95 e 82 imagens de dimensdo convertida para 128x128,
respectivamente. Todas os resultados apresentados foram realizados em hold-out, onde



Figura 3. Exemplos de imagens presentes na base de imagens: a) apresenta as
imagens antes da extracao da regiao de interesse correpondente ao reto-
sigmadide e b) apresenta os exames apos essa etapa.

realizou-se 3 execugdes de cada experimento para captura da média e desvio padrao dos
mesmos.

Os hiperparametros utilizados em todos os experimentos (com os diferentes back-
bones) foram batch size de 16, otimizador AdamW com taxa de aprendizado 10~* e 200
épocas de treinamento. Com relacdo as fungdes de perda, foram realizados testes com
a Dice Loss e Tversky Loss. A Dice Loss, além de amplo uso na literatura relacionada
a segmentagdo, possui uma logica simples que verifica o nivel de sobreposi¢do entre a
lesdo real e a predi¢cdo do modelo, determinando assim um coeficiente de erro para ser
retropropagado para a rede. No entato, para problemas onde existe um desbalanceamento
entre as classes abordadas (lesdo e fundo no caso deste trabalho), a Tversky Loss apresenta
boas propriedades de controle sobre essa condicao. Tratando-se de uma generalizacdo da
funcdo Dice, a fun¢do de perda Tversky possui a capacidade de, através de seus parametros
a e f3, penalizar de forma mais acentuada o modelo pela geracdo de falsos positivos ou
falsos negativos. Para o contexto de imagens médicas € interessante que se tenha um
baixo nimero de falsos negativos, que sao casos onde o modelo ndo consegue identificar
a patologia em um paciente doente. Assim, os parametros da func¢do de perda foram con-
figurados como o = 0.7 e 8 = 0.3, onde « representa o peso dado aos falsos negativos.

Os experimentos apresentados nesta se¢ao foram conduzidos em uma GPU NVI-
DIA GeForce RTX 3060 utilizando o framework PyTorch. E importante ressaltar que as
arquiteturas empregadas como backbones utilizam pesos pré-treinados na base Image-
Netlk.

3.3. Resultados
As métricas obtidas nos experimentos realizados podem ser visualizadas na Tabela 1.

Os resultados obtidos indicam uma certa vantagem na utilizacao da Tversky Loss,
o que, dado o pequeno tamanho das lesdes, € esperado. E importante observar que a



Tabela 1. Resultados obtidos

Backbone Dice Precisao Sensibilidade IoU

Dice Loss
ConvNext 4995% +3,3 52,79% +1,8 53,74% +4,9 29,36% + 1,8

VGG19 49,22% £ 1,5 53,60% £0,8 62,73% + 3,1 32,22% + 0,7

EfficientNet v2  40,88% £2,8 51,28% +5,3 50,70% £ 2,9 26,83% £ 2,5

Tversky Loss
ConvNext 46,84% + 1,8 51,90% + 3,5 60,42% + 1,6 30,54% £+ 1,3

VGG19 50,99% +1,0 54,21% +1,3 66,58% + 1,8 32,90% + 0,7
EfficientNet v2 4530% £+ 3,2 51,05% +1,8 57,63% +5,5 29,05% £1,9

métrica mais afetada pelo uso desse funcdo de perda foi a sensibilidade, cuja qual é pe-
nalizada por falsos negativos. No caso da ConvNext por exemplo, o modelo apresentou
melhora em somente duas das quatro métricas (sensibilidade e IoU). Nesse sentido, €
possivel observar que a Tversky Loss influenciou positivamente nossos modelos para o
objetivo esperado, perder o minimo de lesdes possivel. Outrossim, o0 modelo que apre-
senta a melhor performance, a VGG19, utilizou essa fun¢do objetivo durante seu treina-
mento. Comparando exclusivamente as métricas obtidas por esse modelo, visualizamos
que houve um ganho signicativo de cerca de 4 pontos percentuais na sensibilidade em
relacdo ao modelo que que utiliza a funcao Dice.

A VGG19, enquanto backbone de melhor performance entre os testados, possui a
arquitetura mais pesada em nimero de parametros, sendo 144M deles treindveis ao longo
de sua estrutura, em comparacao a 24M da EfficientNet v2 e 89M da ConvNext base. De
modo que, para o problema abordado, redes mais profundas parecem desempenhar um
melhor papel como extrator de caracteristicas, pelo menos entre as arquiteturas convolu-
cionais. Isso € positivo em termos de métrica, mas um backbone mais leve e de métricas
satisfatorias pode ser relevante para ambientes onde o custo computacional e tempo de
inferéncia € critico.

A Figura 4 apresenta um estudo de caso demonstrando uma melhor precisdao do
modelo utilizando a VGG19. E possivel verificar que ele consegue se adequar melhor,
mesmo que levemente, ao formato da lesdo real, comportamento que se repete em outros
exemplares da base, corroborando esse ponto. Ao mesmo tempo, o modelo ConvNext é
capaz de detectar corretamente o local onde a les@o se encontra, mesmo nao sendo capaz
de compreender seus detalhes. No entanto, para o especialista em ambiente clinico €
relevante que se tenha uma segmentacdo mais precisa possivel, ja que isso ird auxiliar
de maneira mais significativa em exames exploratérios ou em préaticas cirirgicas para a
remocgao da lesdo.

Entre as predicdes dos modelos € possivel identificar certa dificuldade em acertar
lesdes que ndo estejam bem centralizadas, o que pode estar ligado a diversos fatores como
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Figura 4. Estudo de Caso entre as predi¢coes realizadas entre o modelo a) VGG19
e b) ConvNext, ambos treinados com a Tversky Loss.

a)

b)

a geracdo de uma ROI inapropriada, contraste desfavoravel nas bordas da imagem, baixo
ndmero de exemplares com esse comportamento no conjunto de treino etc. E interessante
observar que, embora a EfficientNet v2 tenha apresentado as piores métricas, ela ainda se
sobressai em alguns casos, mesmo utilizando a Dice Loss. Na Figura 5, é possivel iden-
tificar uma méscara de maior qualidade sendo predita pelo modelo de piores métricas, o
que pode indicar que as diferentes arquiteturas convolucionais possuem distintos aspec-
tos positivos e falhas, abrindo espaco para utilizacdo de varias dessas redes de maneira
complementar.

Tabela 2. Comparacao com a Literatura

Método Dice Precisao Sensibilidade IoU
Melhores resultados
Meétodo Proposto 50,99% £ 1,0 5421% +1,3 66,58% + 1,8 32,90% + 0,7

[Figueredo et al. 2023] 66,89% £ —  73,65% + —  67,31% £+ — % £+ —
[Pinto et al. 2024] 48,07% +— 54,10% £ —  61,70% £ — 37,20% + —

O trabalho de [Figueredo et al. 2023] representa o estado da arte para o problema
de segmentagdo de endometriose em imagens de RM. O método apresentado pelo autor
possui um grande nimero de etapas, sendo capaz de atingir melhores resultados ao custo
de elevar significativamente o nivel de complexidade da sua abordagem. No entanto,
seu método para extracdo da ROI é algo extremamente relevante, intensificando ainda
mais o valor desta pesquisa. O trabalho de [Pinto et al. 2024] também representa uma
interessante proposta sobre o tema, pois este utiliza mecanismos de aten¢do como forma
de tornar a segmentacdo mais precisa. Adicionalmente, seu trabalho também foca na
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Figura 5. Estudo de Caso entre as predicoes realizadas entre o modelo a) Ef-
ficientNet v2 treinada com Dice Loss e b) VGG19 treinada com a Tversky
Loss.

constru¢cdo de mecanismos para verificar a conectividade das predi¢des das lesdes de um
mesmo paciente. Isso permite com que as falsas lesdes identificadas pelo modelo sejam
parcialmente removidas, aumentando assim a Precisdo final dos seus resultados. Dentro
deste panorama, a abordagem convolucional aqui proposta, apesar de simples, consegue
apresentar resultados coerentes com aquilo que € praticado na literatura, sendo esta ultima
ser bem escassa.

4. Conclusao

Este trabalho prop6s um método de segmentacdo de endometriose profunda em imagens
de ressonancia magnética utilizando redes convolucionais aliadas a um arquitetura U-
net. Os resultados obtidos demonstram potencial na utilizagdo dessas tecnologias para
o auxilio na identificacdo de endometriose em ambiente clinico, representando uma pro-
posta interessante nesse sentido. A utilizagdo de outras arquiteturas, no entanto, deve ser
explorada ndo s6 como maneira de enriquecer a experimentagdo, mas também para que
se possa estudar a utilizacao de vérias arquiteturas de segmentacao trabalhando conjunta-
mente para refinar as predicoes finais. O emprego de filtros para melhora do contraste e
remocao de ruido pode ser uma boa abordagem diante da atual conjuntura, possibilitando
melhor evidenciacdo das regides de interesse. Finalmente, € relevante colocar que a base
de dados utilizada neste trabalho contém um baixo nimero de amostras, podendo ser um
aspecto passivel de melhora num momento futuro.
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