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Abstract. Prostate cancer is the second most common type of cancer among
men, and prostate cancer screening has been increasing for prevention, diag-
nosis and treatment. Manual segmentation of the prostate is extremely time-
consuming and prone to variability among different specialists, suggesting the
development of automatic techniques for prostate segmentation. In this work, we
propose a fully automatic method for the prostate segmentation from magnetic
resonance imaging using a deep learning technique and probabilistic map. The
experimental results obtained here indicate a satisfactory segmentation, consi-
dering that we obtain an average Dice similarity coefficient of 85.17%.

Resumo. O cdncer de prostata é o segundo tipo de cdncer mais comum entre
os homens e atualmente tem crescido a utilizacdo de exames de imagens da
prostata para a prevengdo, diagndstico e tratamento. A segmenta¢do manual
da prostata é extremamente demorada e propensa a variabilidade entre dife-
rentes especialistas, o que sugere o desenvolvimento de técnicas automdticas
para a segmentacdo da prostata. Neste trabalho, propomos um método total-
mente automdtico para a segmentac¢do da prostata a partir de imagens de res-
sondncia magnética usando uma técnica de aprendizado profundo e mapa pro-
babilistico. Os resultados experimentais aqui obtidos indicam uma segmentagdo
satisfatoria, tendo em vista que obtemos um coeficiente de similaridade de Dice
médio de 85,17 %.

1. Introducao

O cancer de prostata, de acordo com o Instituto Nacional do Cancer (INCA), é o se-
gundo tipo de cancer mais comum entre os homens (atrds apenas do cancer de pele nao-
melanoma), e considerando ambos 0s sexos € o quarto tipo mais comum [INCA 2018]. A
American Cancer Society estima que um a cada sete homens no mundo, sejam diagnos-
ticados com cancer de prostata durante sua vida [Society 2018]. No Brasil, estima-se em
2018, cerca de 68.220 novos casos diagnosticados [INCA 2018].

As duas maneiras mais comuns para a deteccdo dessa patologia sdo o exame
do antigeno prostético especifico (PSA) no sangue e o exame palpatério (DRE). Esses
dois tipos de exames dependem que a anatomia da prdstata esteja determinada corre-
tamente. No entanto, a segmentacdo manual da prostata é extremamente demorada e



propensa a variabilidade entre diferentes especialistas, o que sugere o desenvolvimento
de técnicas para a segmentacdo automdtica da prdstata baseadas em imagens digitais
[Mahapatra and Buhmann 2014]. Uma boa metodologia de segmentag¢do automatica da
prostata deve superar alguns desafios, tais como a variagdo do tamanho e formato da
prostata e as diferengas entre os protocolos de aquisicao das imagens.

Entre as modalidades de exames por imagem, a ressondncia magnética (RM) se
mostra o método mais preciso disponivel para obter informagdes sobre o tamanho, forma
e localizacdo da prostata, devido sua capacidade de gerar uma alta resolugdo espacial e
contraste em tecidos moles.

Portanto, este artigo tem como objetivo apresentar um método totalmente au-
tomatico para a segmentacdo da prostata a partir de imagens de RM, usando a técnica
Redes Neurais Convolucionais (CNN) e um mapa probabilistico da préstata. A principal
contribui¢ao desse trabalho é o uso da informag¢ao do mapa probabilistico da prostata,
visto que as demais abordagens utilizam apenas informagdes da imagem de RM. No
modelo proposto, o mapa probabilistico € utilizado como uma informacao a priori da
localizacdo e forma da prostata, contribuindo na tarefa de aprendizado da rede.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2 sdo apresentados os
trabalhos relacionados com o tema da pesquisa. A descricio do método proposto é de-
talhada na Secdo 3. Os experimentos e resultados para validar a pesquisa € um estudo
comparativo com outros trabalhos equivalentes sdo relatados na Se¢do 4. Finalmente, as
conclusdes e trabalhos futuros sao abordados na Secao 5.

2. Trabalhos Relacionados

Na literatura estao disponiveis trabalhos relacionados com o problema de segmentagao da
prostata utilizando imagens de ressonancia magnética. A seguir sao apresentados alguns
desses trabalhos.

As abordagens baseadas em forma e contorno sdo bastantes utilizadas na
segmentacdo do volume da préstata. Em [Maan and van der Heijden 2012] sdo utilizados
registro ndo rigido, modelos de aparéncia ativos (AAM) e andlise de componentes prin-
cipais (PCA). Inicialmente € feito o registro, em seguida sdo construidos os AAMs. A
ultima etapa utiliza a PCA para determinar as principais variagoes de formato da prostata.
Esta abordagem obteve um valor médio de 81% para o coeficiente de similaridade de Dice
(DSCO).

No trabalho de [Al-Qunaieer et al. 2014] é proposto a utiliza¢do de Level Sets em
multiresolucdo. Esta estratégia de multiresolucao € aplicada para acelerar as Level Sets.
Este método € usado em cada fatia dos exames e as configuragdes de resolu¢des sdo semi-
automaticas. Neste trabalho apresentou um valor médio de 79% para o DSC.

Em [Li et al. 2013] é proposta uma segmentacao utilizando mapa probabilistico
e caminhos aleatdrios. Inicialmente, é gerado o mapa probabilistico da prdstata calcu-
lando a probabilidade de ocorréncia dos voxels na prostata, o volume segmentado € obtido
através do caminho aleatdrio. Este método obteve um valor médio do DSC de 80,7%.

O trabalho de [Zhu et al. 2017] propds uma arquitetura de uma rede totalmente
convolucional semelhante a U-Net, porém € realizado um troca de informagdes residu-
ais em cada camada de convolugdo, adicionando uma camada residual a cada estigio



da arquitetura U-Net. Para avaliar a metodologia, € utilizada uma base privada para
segmentagdo da prostata, composta por 81 exames, sendo usado quatro para teste e 0s
demais para treino, este trabalho obteve DSC médio de 88%.

A PSNet proposta em [Tian et al. 2018] apresenta uma rede totalmente convolu-
cional (FCN), modificando apenas as trés dltimas camadas do modelo original da FCN
para adequacdo da base. O modelo foi testado em trés bases contendo num total de 140
exames de RM de prdstata, obtendo um DSC médio de 85%.

O trabalho de [Karimi et al. 2017] define um método para segmentacdo au-
tomadtica de prostata que utiliza uma CNN global, que determinard uma bounding box
da prostata, a qual é reamostrada e enviada para uma CNN local para uma delineacdo
precisa do limite da prostata. Dessa forma, a CNN local pode efetivamente aprender a
segmentar os detalhes sutis, que distinguem a prostata do tecido circundante usando a pe-
quena quantidade de dados de treinamento disponiveis. Esse método foi testado na base
PROMISEI12 e o seu conjunto de validacao obteve como resultado DSC de 84,9% para
rede global, 90,4% para rede local e 91,2% ap0és o refinamento.

Por fim, em [Yangetal. 2016] € proposto um método semi-automatico para
segmentacdo baseado em contorno ativo Level Set. O método € dividido em trés fases:
na primeira fase, a fatia média dos dados da préstata é segmentada artificialmente para
oferecer a informacdo prévia; na segunda fase, a detec¢do da prostata é implementada
pela estimativa de similaridade da apresentacdo da textura; e na ultima fase, é aplicado
um procedimento de restricdo de textura para evitar a delineagdo do contorno falso. Esse
método foi aplicado em uma base com 72 imagens de 18 individuos diferentes e obteve
um DSC médio de 91%.

Estes sdo exemplos de metodologias que foram desenvolvidas para segmentacao
de préstata em exames de RM. Dois pontos importantes comuns nestes trabalhos sdo a
necessidade de uma fase de refinamento apds a segmentacao inicial e o uso de uma grande
base para treino do método. Em nosso método tentar-se-a explorar estas deficiéncias com
o intuito de melhorar as métricas que avaliam o desempenho em um ndmero maior de
Ccasos.

3. Materiais e Método

Nesta secao € apresentado o método proposto para segmentacao da prostata, a partir de
imagens de ressonancia magnética da prostata. Para isso, analisamos a capacidade da
CNN baseada na arquitetura U-Net aplicada a segmentacdo de imagens. A Figura 1 apre-
senta as etapas deste método, juntamente com as técnicas utilizadas em cada etapa, que
estdo divididas em trés partes: materiais, pré-processamento e segmentagao.

3.1. Materiais

A base de imagens utilizada neste trabalho € composta por um subconjunto de 30 exames,
disponibilizados juntamente com a marcagao do especialista, no desafio de segmentagdo
automatizada de estruturas da préostata NCI-ISBI em 2013 [Bloch et al. 2015]. O desafio
foi organizado pelo National Cancer Imaging Archive (NCIA) e estd disponivel em The
Cancer Imaging Archive (TCIA) [Bloch et al. 2015].

As imagens foram obtidas de exames de RM com ponderacdo em T2, campo
de 3T e plano de aquisicdo axial. As imagens possuem 16 bits por voxel, espacamento
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Figura 1. Etapas do método proposto.

entre voxels de 0.6mm x 0.6mm e a espessura em cada fatia € de 4mm. Os exa-
mes possuem resolu¢do de 320 x 320 pixels com o niimero de fatias variando de 15 a
24 [Smith et al. 2015].

3.2. Pré-processamento

A preparacdo das imagens para segmentacao ocorre em trés etapas de pré-processamento.
Na primeira etapa € feito o registro das imagens, uma vez que as imagens da base nao
possuem os mesmos numeros de fatias e origem de sistema de coordenadas. Portanto,
utilizou-se o algoritmo B-Splines para fazer o registro ndo rigido das imagens de RM. A
escolha do B-Splines como método de transformagao se deve ao fato da translacdo de um
unico ponto depender apenas da vizinhanca imediata a ele [Yang et al. 2014]. Isto resulta
em uma transformacdo controlada localmente e por consequéncia, menor deformidade
nas imagens registradas.

Na segunda etapa € realizada a especificagdo do histograma. Em geral, a
especificagdo do histograma é o processo de transformar o histograma de uma imagem
origem para corresponder ao histograma de uma determinada imagem de modelo, para
que ambas tenham uma distribuicdo de pixels semelhante [Gonzalez and Woods 2008].
Esse processo € realizado para que as imagens da base se tornem mais uniformes, ja
que no processo de aquisicdo, elas sd@o obtidas por meio de protocolos e equipamentos
diferentes. Entdo o histograma do primeiro exame € selecionado para especificacdo do
histograma dos demais pacientes.

Por fim, a terceira e tltima etapa € aplicado a quantiza¢do nao-uniforme da ima-
gem para normalizacdo dos valores de voxels entre 0 e 255. A Figura 2 apresenta o
resultado de cada etapa do pré-processamento.
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Figura 2. Etapas do pré-processamento das imagens.

3.3. Segmentacio

3.3.1. Mapa Probabilistico

O mapa probabilistico representa a distribui¢do espacial dos voxels pertencentes ao vo-
lume da préstata nas marcacdes do especialista, onde cada elemento representa a proba-
bilidade amostral do voxel pertencer a regido da prostata. Para a construcdo do modelo
denotado por M, consideramos F; (x, y, z) o voxel da posi¢do (x, y, z) do i-ésimo volume
da base de treinamento que pertence ao objeto (prdstata), definimos p(F(x, y, z)) como a
probabilidade amostral do voxel da posi¢do (x, y, z) fazer parte do objeto, que é dada pela
Equagdo 1

n

> Fi(z,y,2)

_ =0

onde n € a quantidade de volumes da base de treinamento.
A Figura 3 demonstra a criacdo do mapa probabilistico baseado no conjunto de

exames de treinamento, onde as tonalidades em vermelho indicam maior probabilidade
do voxel pertencer a prostata enquanto as tonalidades mais proximas do azul indicam

menores probabilidades.

Mapa probabilistico criado, onde
cada voxel apresenta a probabilidade
de pertencer a prostata

=

Marcacdo dos especialistas
para uma determinada fatia
dos exames de treinamento

Figura 3. Criagao do mapa probabilistico.



3.3.2. Rede Neural Convolucional

O método de segmentacdo proposto € realizado por meio de uma rede neural convoluci-
onal (CNN). A CNN € uma arquitetura de aprendizado profundo composta por uma ou
varias camadas convolucionais e subsequentes, seguidas opcionalmente de camadas to-
talmente conectadas, como em uma rede neural multicamada padrao [LeCun et al. 1998].

As CNNs possuem varias arquiteturas, seja para classificacdo, como a GoogLeNet
[Szegedy et al. 2015], deteccdo, como VGG Net [Simonyan and Zisserman 2014], reco-
nhecimento como AlexNet [Krizhevsky et al. 2012], dentre outras. Para a segmentacao
da prostata, foi utilizado a arquitetura de CNN U-Net [Ronneberger et al. 2015], que é
um modelo proposto para segmentacdo de imagens biomédicas que tem como principal
caracteristica a utilizagdo de poucas imagens no treinamento.

A U-Net € uma rede totalmente convolucional, cuja arquitetura consiste em um
caminho de contratagdo para capturar o contexto, € um caminho de expansdo simétrico
que permite uma segmentaciao precisa. A principal estratégia que diferencia a U-Net
das outras arquiteturas FCN € a combinagdo entre os mapas de caracteristicas do estagio
de contracdo e seus correspondentes simétricos no estagio de expansdo, permitindo a
propagacao de informacdes de contexto para os mapas de caracteristicas de alta resoluco.
Esse modelo vem superando os métodos existentes em diversos desafios biomédicos de
segmentacdo de imagens [Ronneberger et al. 2015]. A Figura 4 ilustra a arquitetura e as
camadas que constituem a rede.
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Figura 4. Representacgao da Arquitetura U-Net.

A distancia entre as fatias de imagens de RM nos eixos x e y é maior, e as carac-
teristicas tridimensionais podem ser imprecisos devido a resolu¢ao no eixo z. Assim, cada
fatia bidimensional € servida como amostra de treinamento. Como ilustrado na Figura 4,
a entrada da rede é uma imagem de dois canais composta pela concatenacdo da fatia do
exame de RM pré-processada e da fatia do mapa probabilistico criado na Secdo 3.3.1.

Na Figura 4, cada caixa azul corresponde a um mapa de caracteristicas multi-



canal. As setas indicam as operacdes realizadas a cada momento; setas azuis indicam
convolucdes 3x3, a quantidade de filtros estd especificada em cima da caixa azul se-
guinte a seta; as setas cinzas indicam operacdo de copia; as setas vermelhas indicam a
operacdo de max pooling 2x2; as setas verdes operacao de upsampling 2x2; por fim, na
camada final é realizada uma operacao de convolu¢ido 1x1 com uma funcao de ativagao
softmax para realizar a classificacdo pixel-a-pixel da imagem de saida, essa arquitetura
e quantidades de filtros foram utilizados da maneira como foram definidas no trabalho
de [Ronneberger et al. 2015].

4. Resultados e Discussao

Para avaliar o desempenho do método proposto sdo utilizadas as métricas de sensibilidade,
especificidade, acuricia e 4rea sob a curva Receiver Operating Characteristic (AUC) que
sdo estatisticas comumente aplicadas na anélise de imagens médicas [Duda 1973]. Além
dessas métricas, nds utilizamos o coeficiente de similaridade Dice (DSC) que é a métrica
padrdo para avaliar a segmenta¢do de imagens. O DSC € calculado pela Equacgdo 2:

2|AN B
| Al + | B

onde A é o mapa de segmentacgdo de saida da rede e B é a marcacgdo do especialista.

2)

Foram submetidas ao método todas as imagens da base, essas passaram primei-
ramente pela etapa de pré-processamento. As imagens dos 30 pacientes da base foram
divididas aleatoriamente em trés partes: 20 pacientes para treino, 5 para validacdo e 5
para teste. O treinamento foi realizado utilizando a arquitetura mostrada na Seg¢ao 3.3.
As bases de treino e validacdo foram aumentadas por meio da aplicacdo de operagdes
geométricas de rotacao e espelhamento em cada fatia do exame, um total de sete operacdes
em cada exame (3 rotagdes nos angulos 90°, 180° e 270° e 4 espelhamentos), como todos
os exames sdo compostos por quinze fatias apds a etapa de pré-processamento, a base
de treino passou a conter 2.400 fatias e a base de validacao 600 fatias. Para computar o
gradiente descendente, utilizamos a func@o de perca entropia cruzada, juntamente com o
método de otimizagcdo Adadelta [Zeiler 2012] para 200 épocas com taxa de aprendizagem
1.

A Tabela 1 apresenta o desempenho do método proposto apresentando as médias
das métricas obtidas nos volumes do conjunto de teste.

Tabela 1. Resultados obtidos no método proposto.
DSC Sensibilidade Especificidade Acuracia AUC
85,17% 95,38% 99,46% 99,24%  97,42%

Analisando a Tabela 1, observa-se que o método obteve resultados significativos,
apresentando 85,17% de DSC, esse valor indica que o volume segmentado obteve grande
sobreposicao em relacao volume da préstata marcado pelo especialista, uma sensibilidade
média de 95,38% e uma especificidade média de 99,46%, demonstrando que o método
consegue diferenciar os voxels pertencente a regido da prostata ou fora da regido. Baseado
nos resultados, podemos verificar que ha uma grande diferenga entre o valor do DSC e as
demais métricas, acredita-se que 1ssO ocorra com as imagens em que as regioes proximas



as bordas da préstata ndo estejam bem definidas, dificultando assim uma segmentacao
precisa.

A Figura 5 mostra algumas segmentagdes realizadas pelo método proposto, onde
o contorno verde representa a marcacao feita pelo especialista € o contorno vermelho
representa a saida obtida pelo método proposto. A Figura 5 (A) mostra um caso em que
a rede conseguiu segmentar corretamente a regido da prostata. A Figura 5 (B) mostra
uma segmentacdo considerada correta da prostata, porém com alguns falsos positivo e
falsos negativo. A Figura 5 (C) mostra uma imagem onde a rede realiza a segmentacao
com falsos positivos, na fatia mostrada nao ha marcacao do especialista e rede segmenta
uma regido falsa como sendo a prostata. Por fim, a Figura 5 (D) mostra uma imagem
onde na fatia hd uma regiao marcada pelo especialista e a rede ndo consegue segmentar
a prostata. Esses erros ocorrem devido a textura semelhante entre a regido de prostata e
demais tecidos nas fatias iniciais de cada volume.

Figura 5. Resultados da Segmentacao.

A Tabela 2 apresenta uma comparagdo dos resultados encontrados neste traba-
lho com alguns trabalhos relacionados. Sdo apresentadas a base utilizada e as métricas
usadas para validagdo. Este trabalho apresenta um melhor resultado em relacdo ao tra-
balho [Li et al. 2013] que utiliza a mesma base, mostrando resultado superior aos traba-
lhos de [Maan and van der Heijden 2012], [Al-Qunaieer et al. 2014] e [Tian et al. 2018]
que utilizam outras bases. Nosso método apresenta um resultado inferior ao trabalho
de [Yang et al. 2014], que por sua vez utiliza uma base privada com um método semi-
automadtico, que depende de uma segmentacao inicial feita por especialista. O trabalho
de [Zhu et al. 2017] apresenta um resultado superior, porém utiliza uma base privada e
um propor¢ao muito pequena de exames para teste, a base possui 81 exames e apenas 4
sdo utilizados para testar a metodologia. O trabalho de [Karimi et al. 2017] também apre-



senta resultado superior, mas € aplicada em uma base diferente da utilizada neste trabalho,
necessitando de trés niveis de segmentacao.

Tabela 2. Comparacao com métodos utilizados na literatura.

Modelo Base DSC Sensibilidade Especifidlade Acuracia AUC
[Maan and van der Heijden 2012] PROMISE12 81%

[Li et al. 2013] Prostate 3T 80,7%

[Al-Qunaieer et al. 2014] Prostate MR Image Database 79%

[Yang et al. 2016] Privada 91%

[Zhu et al. 2017] Privada 88%

[Karimi et al. 2017] PROMISE12 91,12%

[Tian et al. 2018] ISBI2013 36 ¢ PROMISE12 85%

Método Proposto Prostate 3T 85,17% 95,38% 99,46% 99,24%  97,42%

5. Conclusao

No presente trabalho foi desenvolvido um método para a segmentagdo automatica da
prostata em imagens de RM. O método € dividido nas seguintes etapas: materiais, pré-
processamento e segmentacao. Os resultados obtidos neste trabalho demonstram um bom
desempenho, obtendo valores médios de 85,17% para DSC, 95,38% para sensibilidade,
99,46% para especificidade, 99,25% para acurdcia e 97,42% para AUC.

Observamos que para melhorar o desempenho geral da nossa metodologia deve-
mos melhorar o DSC da segmentacdo, portanto, uma etapa de refinamento do contorno
apos a etapa de segmentacao seria importante nesse aspecto.

A metodologia mostrou ser uma ferramenta util para médicos especialistas na
segmentacdo da prostata. Os resultados demonstraram um desempenho promissor uti-
lizando a rede neural CNN e o mapa probabilistico para segmentacdo da prdstata em
imagens de ressonancia magnética.
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