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Abstract. Information Systems are evolving to proess multimedia data. The au-
tomatic left ventricle segmentation in medical exams to aid diagnosis is a mul-
tidisciplinar challenge in the Cardiology area. Several approaches have been
proposed, especially deep learning networks, which have achieved excellent per-
formance, but still produce segmentations with anatomical errors. Considering
this limitation, this work presents a hybrid segmentation method that combines
deep learning and deformable models with shape restrictions. The combination
favors the production of more anatomically consistent segmentations. Results
indicate that the method is competitive and offers good generalization ability.

Resumo. Sistemas de Informacdo estdo evoluindo para processar dados mul-
timidia. A segmentagdo automdtica do ventriculo esquerdo em exames médicos
para auxilio ao diagndstico é um desafio multidisciplinar da drea de Cardio-
logia. Diversas abordagens tém sido propostas, com destaque para redes de
aprendizado profundo, que tém obtido excelente desempenho, mas ainda pro-
duzem segmentacoes com erros anatomicos. Considerando essa limitacdo, esse
trabalho apresenta um método de segmentacdo hibrido que combina aprendi-
zado profundo e modelos deformdveis com restricoes de forma. A combinagdo
favorece a produgdo de segmentagcoes anatomicamente mais consistentes. Re-
sultados indicam que o método é competitivo e oferece boa generalizacdo.

1. Introducao

De acordo com a Organizacdo Mundial da Satde, doencas cardiovasculares lideram as
causas de mortalidade no mundo [ORGANIZACAO MUNDIAL DA SAUDE 2021]. A
obtencdo de biomarcadores, isto €, métricas clinicas provenientes de exames, é funda-
mental para a realizagdo de diagndsticos e auxilio ao tratamento [Hockings et al. 2020].
Na area de Cardiologia, diversos biomarcadores empregados na andlise do funciona-
mento do coracdo e diagnéstico de doengas cardiovasculares podem ser obtidos a par-
tir da segmentacao do ventriculo esquerdo (VE) em imagens de exames de Ressonéncia
Magnética Cardiaca (RMC) [Curiale et al. 2017]. A criagdo de sistemas de informacado
capazes de analisar exames e obter biomarcadores contribuem para auxilio ao diagndstico.

Na rotina clinica, ¢ comum que os exames de RMC sejam segmentados de ma-
neira manual ou semiautomatica por especialistas [Bergamasco 2018]. Uma vez que um
exame de RMC pode conter entre dezenas e centenas de imagens, essa tarefa exige grande
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esforco manual e demanda tempo considerdvel para sua execucdo, o que pode aumen-
tar a variabilidade da andlise [Hajiaghayi et al. 2017]. A andlise continua e repetitiva
pode levar a fadiga e a perda de concentracdo, impactando a qualidade de diagndsticos
[Waite et al. 2017]. Por esse motivo, a andlise é usualmente restrita apenas as fases de fim
da diastole (FD) e fim da sistole (FS) do ciclo cardiaco, tteis para a obtencao de biomarca-
dores importantes, como a fracdo de ejecao [Petitjean and Dacher 2011]. Essa limitacao
dificulta a realizacao de andlises mais detalhadas do movimento do coragdo durante o ci-
clo cardiaco, que podem ser uteis no diagnodstico de doengas como dissincronia cardiaca
[Tufvesson et al. 2015]. A defini¢do de sistemas de informac¢ao contendo métodos com-
putacionais automatizados para segmentar o VE em exames de RMC se mostra como um
desafio multidisciplinar envolvendo as areas de Sistemas de Informacdo e Cardiologia
[Araujo et al. 2017].

O desenvolvimento de sistemas de informagao capazes de realizar a segmentacao
totalmente automdtica do VE em exames de RMC é um problema complexo e
ainda ndo solucionado devido principalmente a grande heterogeneidade dos exames
[Avendi et al. 2016]. Um estudo recente para a base publica ACDC [Bernard et al. 2018]
revelou que métodos de inteligéncia artificial (IA) baseados em aprendizado profundo
(AP) (do inglés deep learning), t€tm obtido resultados préximos aos do especialista.
Entretanto, nesse mesmo estudo, constatou-se que a maior limitagdo de tais métodos
¢ a producdo frequente de segmentagcdes com formatos anatomicamente impossiveis.
Meétodos recentes tém buscado corrigir tais erros a partir da inclusdo de algum tipo de
restricao de forma ao método de AP [Yuan et al. 2018, Zotti et al. 2019]. Entretanto, tais
abordagens ainda geram resultados com erros anatomicos.

Considerando o problema de segmentacdo e a limitagdo dos métodos de AP, o
objetivo desse trabalho é desenvolver um método hibrido que una AP e modelos de-
formaveis (MD) com restricoes de forma para segmentar automaticamente o VE em exa-
mes de RMC. As principais vantagens dos MDs sdo a alta precisdo e a possibilidade de
incluir restri¢cdes de forma para favorecer a producdo de segmentacdes anatomicamente
coerentes. O método € incluido em um processo de segmentagdo, composto por etapas
de obtencdo da regidao de interesse (ROI) e corre¢do de falhas. O desenvolvimento do
método integra um sistema de informacdo multidisciplinar, proporcionando contribuicdes
para as dreas de Cardiologia e para a drea de sistemas de auxilio ao diagnéstico baseados
em processamento de imagens.

2. Trabalhos correlatos

Os métodos de segmentacdo do VE em exames de RMC propostos na literatura po-
dem ser divididos em cinco categorias [Ribeiro and Nunes 2022]: métodos classicos
de processamento de imagem (MCPI) [Hu et al. 2019], atlas [Bai et al. 2013], grafos
[Yang et al. 2016], MDs [Yang et al. 2017a] e IA [Khened et al. 2019]. Os métodos
classicos exploram técnicas como limiarizacdo e extracdo de bordas. Os métodos basea-
dos em atlas realizam a sele¢do de exemplos segmentados por especialistas para segmen-
tar novas imagens, por meio de uma funcdo de transformagdo. Na categoria de grafos,
a imagem ¢ representada como um grafo no qual cada pixel € um n6 e o peso de cada
aresta indica a semelhanca entre os mesmos. A segmentacdo é revelada ao classificar
cada n6 em uma classe por meio de cortes ou passeios aleatorios. Ja os MDs realizam a
segmentacdo ao evoluir iterativamente um contorno ou superficie inicializado em algum

0114



Anais Estendidos do XVIII Simpdsio Brasileiro de Sistemas de Informagéo (SBSI 2022)

local da imagem.

Uma das vantagens dos métodos baseados em atlas, grafos e MDs € a possibili-
dade de definir e ajustar manualmente as fun¢des responsaveis por selecionar atlas, definir
pesos de arestas e evoluir o MD, de acordo com o conhecimento prévio sobre o problema.
Restri¢cdes como, por exemplo, a convexidade e a circularidade do VE podem ser incluidas
na formulagcdo dos MDs [Yang et al. 2017a]. Essas restrigdes favorecem a produgdo de
segmentagdes anatomicamente mais consistentes. Entretanto, a definicdo manual € pro-
blemaética devido a grande heterogeneidade dos exames, de modo que diferentes imagens
podem demandar diferentes restricdes ou calibragdes e a presencga de restricoes podem
gerar resultados indesejados na segmentacao de casos atipicos.

Ja os métodos de AP aprendem automaticamente, a partir de exemplos, uma
fun¢ado capaz de classificar diferentes regioes da imagem de RMC. O aprendizado esta
associado a minimizacdo de uma funcdo de perda, que é usualmente formulada com base
em erros de classificacdo individual de cada pixel (e.g., Dice loss [Zotti et al. 2019]). En-
tretanto, apesar de estimular a produgdo das segmentagdes aproximadas, a minimizac¢ao
nao necessariamente favorece a producdo de segmentacOes anatomicamente corretas.
Por isso, alguns métodos [Avendi et al. 2016, Yang et al. 2018] t€m proposto abordagens
hibridas nas quais a segmentagdo da rede € retificada por MDs, que obtém resultados pre-
cisos quando inicializados préximos do local correto. E neste contexto que se insere o
presente trabalho.

3. Materiais e métodos

Como mencionado na Se¢do 1, o objetivo principal desse trabalho € desenvolver um
método hibrido para segmentar automaticamente o VE em exames de RMC. Foi escolhido
utilizar AP devido aos resultados promissores oferecidos por este método na segmentacao
do VE [Bernard et al. 2018]. Entretanto, considerando as limitacdes dessa abordagem no
que diz respeito a producdo de segmentacdes com erros anatomicos, MDs foram adici-
onados. Uma vez que exames de RMC possuem grande heterogeneidade, foi decidido
construir um processo automatico de segmentacao, como ilustra a Figura 1.

O funcionamento do processo de segmentacdo pode ser descrito da seguinte ma-
neira: 1) o processo recebe como entrada um exame de RMC, representado por uma ima-
gem quadridimensional (4D); ii) propriedades espaciais e temporais do exame de RMC
sdo exploradas para encontrar a ROI, diminuindo a variabilidade e favorecendo a etapa
de segmentacdo; iii) As imagens sdo equalizadas e segmentadas por uma rede U-net de
AP [Ronneberger et al. 2015]; iv) a partir das segmentagdes obtidas e considerando re-
gras anatomicas do VE, termos de energia de um MD do tipo level set sdo definidos; v) as
imagens sao segmentadas com level set; vi) falhas na segmentacdo sao detectadas e cor-
rigidas a partir da anélise da consisténcia temporal entre segmentacdes; vii) 0 processo
retorna o exame de RMC totalmente segmentado. A seguir, as etapas sdo apresentadas de
forma mais detalhada.

3.1. Obtencao da regiao de interesse e equalizacao de histograma

A obtencao da ROI consiste na selecdo de uma subimagem em cada imagem do exame
de RMC contendo o coracdo. A etapa visa diminuir a complexidade do problema, uma
vez que € comum as imagens de RMC conterem diversas estruturas anatdomicas além do
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Entrada: Imagem 4D
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Etapa 3: Segmentagdo com U-net

Figura 1. Processo de segmentacao proposto.

coragdo (e.g., pulmdes e figado), de modo que o VE compreende uma pequena parte da
imagem e pode ser confundido com outras regioes.

O método completo de obtencdo automatica da ROI é apresentado em
[Ribeiro and Nunes 2021] e consiste na exploracdo da alta movimentacao do coracdo em
relac@o as demais regides ao longo do tempo. A Figura 2 ilustra um exemplo. Primeira-
mente, para cada fatia do exame (Figura 2A), uma imagem contendo o desvio padrdo de
cada pixel ao longo do tempo € calculada, ressaltando regides em que ha grande mudangas
de intensidades ao longo do tempo, como as regides das bordas dos ventriculos (Figura
2B). Essas imagens sao sintetizadas em uma tnica imagem por meio de uma projecao de
maxima intensidade (Figura 2C), que destaca a regido do coracdo. A imagem de projecao
€ suavizada, binarizada com o método de Otsu e processada com morfologia matematica
para remover ruidos e pequenas regides. O maior objeto bindrio € selecionado (Figura
2D) e uma transformacdo de distancia € aplicada para selecionar o ponto mais interno do
objeto (Figura 2E). A ROI ¢ definida como um quadrado de 18cm de lado centralizado
nesse ponto.

®

>

Figura 2. Exemplo de obtencao da ROI.

A ROI obtida é aplicada em todas as imagens do exame. Para favorecer a habi-
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lidade de generalizacdo da rede de AP, a equalizacdo de histograma é aplicada em todas
as imagens. Supondo que as imagens de RMC contém as mesmas estruturas anatdmicas
e a ROI é centralizada no coracdo com tamanho fixo, espera-se que a equalizagdo seja
capaz de padronizar as intensidades de pixel entre diferentes imagens, favorecendo a
generalizagdo.

3.2. Aprendizado profundo

A etapa de AP é composta por uma rede U-net [Ronneberger et al. 2015], bastante em-
pregada na segmentacdo de imagens médicas. A Figura 3 ilustra a arquitetura da rede
utilizada.
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Figura 3. Arquitetura da rede U-net empregada na etapa de AP. A rede recebe
como entrada imagens de RMC com dimensao 256x256 e retorna uma
mascara com mesma dimensao classificando cada pixel como regiao in-
terna do VE (azul), miocardio(amarelo) ou fundo (preto).

Uma das caracteristicas que podem contribuir para a producao de segmentacoes
anatomicamente incorretas € o fato das redes de AP serem usualmente treinadas para mini-
mizar funcdes de perda que consideram apenas a classificacao individual de pixels, igno-
rando o relacionamento entre os mesmos. Para estimular a rede a produzir segmentagdes
com formatos mais proximos aos do especialista, uma nova fungdo de perda Lossshape
baseada em forma € proposta. Essa funcdo € uma extensao da funcao de perda relacionada
a distancia de Hausdorff proposta em [Karimi and Salcudean 2020], definida como:

LOSSDist<S> G) = ﬁ Z((G - 5)2 ° (DTS + DTG))7 (1)
Q
na qual S e G sdo, respectivamente, a segmentacio produzida pelo método e a
segmentacdo do especialista e DTs e DT sdo mapas de distancia calculados para os
contornos representantes das segmentacdes. A funcdo Lossp;s penaliza segmentacoes
muito distantes e estimula a rede a produzir segmentagdes proximas as do especialista.

0117



Anais Estendidos do XVIII Simpdsio Brasileiro de Sistemas de Informagéo (SBSI 2022)

A adi¢c@o do termo relacionado a forma € baseada na métrica de similaridade
de forma apresentada em [Pluempitiwiriyawej et al. 2005]. Inicialmente, os mapas de
distancia DTs e DT sdo convertidos em mapa de distancia com sinal DSg e DS¢. Es-
ses mapas sao utilizados na obtencdo de mapas de fase Fg e F;, calculados como:

2)

na qual B € {S,G}. Os mapas de fase atribuem, para cada pixel, o dngulo do
vetor que aponta para a regiao externa do contorno. Considerando que a maior diferenca
entre angulos é 7, a diferenca normalizada entre os mapas de fase é calculada como
D(x,y) = |Fs(z,y) — Fg(x,y)|/7, de tal modo que D(z,y) € [0,1] para todo pixel
(x,y). Essa diferen¢a normalizada € incluida na defini¢do da Lossp;s (Equagdo 1), pro-
duzindo a funcdo de perda:

LOSSShape(S, G) = ﬁ Z((G — S)Q o (DTS + DTg) o (1 + D)) 3)
Q

Para evitar instabilidades, a funcdo de perda final € constituida pela soma de
Losspice € L0SSghape para as regides do endocérdio e do miocardio:

Loss = Z Lossgice + /\LOSS?hape, (4)
R

na qual R indica a regido segmentada (e.g., regido interna do VE e miocardio) e A
¢ um peso associado a Lossgpape, definida como A = 1/ max(DTs + DT¢).

3.3. Level set

O MD escolhido para esse trabalho € o método level set com regularizacdo de distancia
(LSRD) proposto em [Li et al. 2010]. Esse MD possui uma formulacao simplificada,
facil inicializac¢do e apresenta boa estabilidade. O LSRD € representado por uma fungao
¢ : R? — R que atribui, a cada pixel, um valor positivo caso 0 mesmo ndo pertenga ao
objeto segmentado e negativo caso contrario. A segmentacdo é obtida como um contorno
definido para todos os pontos em que ¢ = 0. O LSRD ¢€ aplicado duas vezes. Na primeira
aplicagdo o LSRD ¢4, € inicializado na segmentagdo da regido interna do VE produzido
pela U-net e evolui para encontrar o contorno do endocardio. Na segunda aplicacdo o
LSRD ¢,,; € inicializado na segmentacdo resultante do endocardio e evolui para encontrar
o contorno do epicérdio.

A evolucao do LSRD é feita a partir da aplicacio do método de gradiente des-
cendente para minimizar uma funcional de energia £(¢). Nesse trabalho, a funcional de
energia proposta € definida como:

E(¢) = HRp(9) + ALy(9) + 0P(¢) + 8S(¢) +7K(¢) + aA(d) + wD().  (5)
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Os termos R, e L, fazem parte da defini¢do original do LSRD [Li et al. 2010],
enquanto os demais sdo propostos ou adaptados especificamente para a segmentacao do
VE. O termo de regularizagdo R, € responsavel por manter a estabilidade do LSRD du-
rante a evolugdo. Jd £, € o termo associado as bordas da imagem e guia o contorno para
regides em que o gradiente da imagem apresenta valores elevados, como ocorre em bordas
[Liet al. 2010]. A seguir, os termos de energia propostos nesse trabalho sdo brevemente
apresentados.

Termo baseado em probabilidade P: a partir da segmentacdo realizada pela
rede, € feita uma amostragem das intensidades de pixel presentes nas diferentes regides
da imagem. A amostragem € utilizada na constru¢do de distribui¢cdes gaussianas para a
regido interna do VE, o miocardio e as demais estruturas. As distribui¢cdes sdo empre-
gadas na producdo de dois mapas de probabilidade. O primeiro indica a probabilidade
de um pixel pertencer a regido interna do VE em relacdo ao miocardio e € utilizado
na segmentacdo do endocardio. O segundo indica a probabilidade de um pixel perten-
cer ao miocérdio em relagdo as demais estruturas presentes na imagem e € utilizado na
segmentacdo do epicardio. A principal vantagem desse termo € que a amostragem € reali-
zada no proprio exame a ser segmentado, sendo pouco afetado pela variabilidade presente
entre exames de RMC. Um exemplo dos mapas de probabilidade pode ser visualizado na
Figura 1.

Termo de restricao imposto pela rede S: considerando que os erros presentes
nas segmentagoes produzidas pela rede costumam ser pequenos e que a rede € estimulada
a produzir segmentacdes proximas as do especialista, € desejavel que o LSRD ndo se
distancie muito dessas segmentacdes. Desse modo, esse termo estimula o LSRD a ficar
proxima da segmentagdo da rede.

Termo relacionado a restricao de convexidade C: uma das caracteristicas do
VE ¢ seu formado convexo. Esse termo estimula o LSRD a remover regides concavas e
manter um formato convexo.

Termo de acoplamento do endocardio A: esse termo € exclusivamente aplicado
na segmentacao do epicardio e garante a propriedade anatdmica em que o endocédrdio
sempre deve estar contido no epicérdio.

Termo de restricao de distincia entre epicardio e endocardio D: de maneira
andloga ao termo P, as segmentacOes da rede sdo analisadas para estimar a espessura
do miocardio, representada por uma distribuicdo gaussiana. Um mapa de distancia é
construido com base na segmenta¢ao do endocérdio e guia o contorno do epicardio a ficar
proximo da espessura média estimada.

Cada termo de energia possui um peso associado, que sao ajustados de maneira
diferente para ¢.nq, € @cpi- A Tabela 1 apresenta os valores utilizados.

Tabela 1. Termos de energia e pesos empregados na segmentacao do en-
docardio e epicardio com LSRD.

Termos de energia/peso associado
Ro/u_ LA P/6 S/ K[y Ala Djw
0,5 1 2 0,5 3 - -
0,5 3 2 001 10 5 2

¢end0
¢€pi
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3.4. Correcao de falhas

A etapa de correcdo de falhas € a ultima etapa do processo de segmentagdo e pode ser en-
tendida como uma etapa de pds-processamento. Nessa etapa, duas falhas sdo exploradas:
1) incapacidade em produzir segmentagdes; 2) a segmentacao incorreta de outra estrutura.

As falhas sdo detectadas a partir da andlise da sequéncia de imagens ao longo
do tempo para uma mesma fatia e considera que o VE tende a permanecer no mesmo
local, com pouca movimentacao entre as fatias. O centro de massa mediano é encontrado
para a sequéncia e qualquer segmentacao da mesma que nao classificar esse ponto como
pertence ao VE € classificada como incorreta.

Segmentagdes incorretas sao corrigidas por meio da aplicacdo do LSRD. O pro-
cesso € idéntico ao apresentado, com a unica diferenca de que ao invés de utilizar a
segmentacdo da rede, a segmentacdo de um quadro adjacente € escolhida na obtencdo
de parametros e inicializacao.

4. Processo de avaliacao

4.1. Bases de imagens utilizadas

Com o intuito de promover a avaliacdo e comparacao de abordagens, diversas bases con-
tendo exames de RMC foram disponibilizadas publicamente. No presente trabalho, as
bases Sunnybrook e ACDC, duas das mais empregadas pelos trabalhos correlatos, bem
como uma base privada foram utilizadas para a confec¢do e avaliagdo do método pro-
posto. A base privada foi fornecida pelo Instituto do Coracdo (InCor) do Hospital das
Clinicas da Faculdade de Medicina da Universidade de Sao Paulo.

A base Sunnybrook [Radau et al. 2009] contém 45 exames de RMC divididos em
nove paciente normais e trés grupos com 12 pacientes cada um, contendo casos de in-
suficiéncia cardiaca com e sem isquemia e cardiomiopatia hipertréfica. A base ACDC
[Bernard et al. 2018] possui 150 exames de RMC divididos igualmente em casos normais,
com insuficiéncia cardiaca sist6lica com infarto, cardiomiopatias dilatada e hipertréfica
e ventriculo direito anormal. J4 a base do Incor [Bergamasco 2018] contém 315 exa-
mes divididos em 94 pacientes normais, 96 casos de cardiomiopatia dilatada e 125 casos
de cardiomiopatias hipertréfica. Todas as bases possuem segmentacdes produzidas por
especialistas nas fases de FD e FS para o endocérdio e epicardio com exce¢ao da base
Sunnybrook, que ndo possui segmentacdes para o epicardio na fase de FS.

4.2. Treinamento da U-net e aumento de exemplos

O treinamento da U-net envolve a utilizagdo de pares contendo imagens de RMC e
mascaras contendo segmentacdes. Apesar dos exames de RMC usualmente conterem
imagens ndo segmentadas, apenas imagens com segmentag¢des foram utilizadas no trei-
namento e avaliagdo. Devido ao nimero limitado de imagens disponiveis, um processo
artificial de aumento de exemplos foi aplicado, no qual diferentes rotacdes e obtencdes
da ROI foram escolhidas aleatoriamente para cada imagem. Para cada imagem, foi pro-
duzida a mesma quantidade de variantes, para evitar desbalanceamentos. No total, todos
os conjuntos de treinamento foram artificialmente aumentados para possuirem no minimo
8000 variagdes.
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4.3. Métricas de avaliacao

O processo de avaliagao consistiu em comparar as segmentagcdes produzidas pelo método
com as produzidas pelo especialista. Isso pode ser feito por meio de métricas geométricas
ou métricas clinicas. As métricas geométricas analisam a sobreposicao e a distancia en-
tre regides e incluem indicadores como a métrica Dice e a distancia perpendicular média
(DPM) [Radau et al. 2009]. Ja as métricas clinicas comparam as estimativas de biomar-
cadores realizadas a partir de cada segmentac@o. A proporcao de segmentagdes proximas
as do especialista também sdo usualmente analisadas pela taxa de bons contornos (BC).
A métrica BC indica a propor¢do de segmentagdes em que a DPM € inferior a Smm.

5. Resultados e discussao

5.1. Comparacao com outras abordagens da literatura

A base Sunnybrook foi empregada na comparag¢do com trabalhos correlatos, uma vez que
¢ uma das bases publicas mais utilizadas e possui um processo de avaliacao consistente. A
base € dividida em trés conjuntos igualmente distribuidos, aqui referenciadas como grupos
1, 2 e 3. Os conjuntos utilizados no treinamento e teste sio os mesmos dos trabalhos
correlatos. No cendrio em que a base toda € reservada para a avaliacdo, a estratégia de
validagdo cruzada foi empregada. As métricas utilizadas sao a métrica Dice, a DPM e a
taxa de BC. Os resultados sdo calculados apenas para segmentacdes consideradas “bons
contornos”. A Tabela 2 apresenta os resultados.

Tabela 2. Comparacao dos resultados com trabalhos correlatos para a base

Sunnybrook.
Resultados para a base inteira (grupos 1,2 e 3)
endocardio epicardio

Tipo Referéncia Categoria Dice DPM (mm) BC (%) Dice DPM (mm) BC (%)

Auto [Ma et al. 2016] MD + Outro 0,86(0,05)  2,35(0,54)  91,20(13,23)  0,92(0,02) 2,41(0,45)  93,32(10,72)

Auto [Hu et al. 2014] MD + MCPI 0,89(0,04)  2,30(0,36)  92,72(6,86)  0,93(0,02)  2,20(0,45)  94,33(7,88)

Auto [Liu et al. 2012] 1A + MCPI 0,88(0,03)  2,36(0,39)  91,17(8,52)  0,94(0,02)  2,19(0,49)  90,78(10,68)

Auto [Hu et al. 2013] IA + MCPI 0,89(0,03)  2,24(0,40)  91,06(9.42)  0,94(0,02)  2,21(0,45)  91,21(8,52)

Auto  [Romaguera et al. 2018] IA 0,92(0,01) 2,23031) 94,19(7,38)  093(0,02)  2,13(0,28)  95,64(7,11)

Semi [Yang et al. 2017a] MD 0,92(0,02) 1,77(0,32) - 0,94(0,02)  1,85(0,38) -
Proposta Rede com LSRD 0,89(0,03)  2,51(0,53)  88,82(11,99) 0,94(0,02)  1,93(0,44)  93,51(9,88)
Proposta Rede sem LSRD 0,91(0,03)  1,96(0,42)  89,34(11,36)  0,95(0,02)  1,71(0,47)  92,15(10,25)
Proposta Rede treinada na base ACDC com LSRD 0,90(0,04)  2,25(0,36)  92,08(8,54)  0,94(0,01)  2,20(0,36)  92,87(9,34)
Proposta Rede treinada na base ACDC sem LSRD 0,88(0,05)  2,41(0,44) 92,14(7,78)  0,94(0,01) 2,29(0,43)  91,69(12,19)

Resultados para os grupos 2 e 3
endocardio epicardio

Tipo Referéncia Categoria Dice DPM (mm) BC (%) Dice DPM (mm) BC (%)

Auto [Avendi et al. 2016] MD + 1A 0,94(0,02) 1,81(0,44)  96,69(5,70) - - -

Auto [Yang et al. 2017b] 1A 0,93(0,03)  1,46(0,23) 100 - - -

Auto [Hu et al. 2019] MCPIL 0,90(0,03)  1,95(0,48)  96,80(7,00)  0,93(0,02)  1,98(0,53) 98,4(6,50)

Auto [Tong et al. 2017] IA 0,91 2,08 96,80 - - -

Auto [Yuan et al. 2018] 1A 0,92(0,03)  2,0000,29)  98,35(3,44) - - -
Proposta Rede com LSRD 0,89(0,03)  2,51(0,43)  87,52(13,69)  0,95(0,02) 1,88(0,49) 91,42(15,02)
Proposta Rede treinada na base ACDC com LSRD 0,90(0,03)  2,18(0,30) 92,49(7,96)  0,94(0,01) 2,16(0,31) 92,56(9,36)

Proposta  Rede treinada nas bases ACDC e Sunnybrook com LSRD  0,91(0,03)  2,04(0,24)  91,80(10,20)  0,94(0,01) 2,21(0,36)  91,41(14,30)

Resultados para o grupo 2

endocardio epicardio

Tipo Referéncia Categoria Dice DPM (mm) BC (%) Dice DPM (mm) BC (%)

Auto [Ngo et al. 2017] MD + IA + MCPI 0,88(0,03)  2,34(0,46)  95,91(5,28)  0,93(0,02)  2,08(0,60)  94,95(6,18)

Semi [Liu et al. 2016] MD 0,92(0,03) 1,76(0,57)  97,83(0,21)  0,95(0,01)  1,95(0,43)  97,48(0,33)

Semi [Yang et al. 2016] Grafo 0,88(0,03)  2,41(0,38) 93,10(6,30) - - -

Semi [Soomro et al. 2017] MD 0,95(0,03) - - 0,97(0,01) - -
Proposta Rede com LSRD 0,90(0,04)  2,35(0,56)  87,67(13,38) 0,95(0,01)  1,80(0,48)  90,52(14,16)
Proposta Rede treinada na base ACDC com LSRD 0,90(0,03)  2,28(0,34) 93,48(6,72)  0,94(0,01) 2,14(0,29) 95,37(6,05)

Proposta  Rede treinada nas bases ACDC e Sunnybrook com LSRD  0,91(0,03)  2,03(0,30) 93,48(5,84)  0,95(0,01) 1,99(0,23) 96,16(5,76)

Em geral, o método proposto obteve resultados competitivos com 0s apresenta-
dos por trabalhos correlatos, incluindo abordagens semiautomaticas. O método produziu
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segmentacoes proximas as do especialista em nove de cada 10 imagens (BC préximo
de 90%), com DPM menor que 2, 5mm para a maioria dos casos, independentemente
dos grupos utilizados no treinamento. Apesar de ndo ter obtido os melhores resultados
para a métrica BC, o método produziu melhores valores de DPM para o epicardio em
todas as comparagdes e para o endocdrdio em algumas comparagdes (base inteira e grupo
2), quando comparado a métodos automaticos. Isso indica que o método foi capaz de
produzir segmentacdes com formatos mais consistentes que os demais, sem apresentar
eventuais desvios em relacdo as segmentacdes do especialista.

Os desempenhos inferiores para o contorno do endocardio podem estar relaci-
onados com a auséncia de imagens da fase de FS no treinamento. Além do nimero
de imagens disponiveis para o treinamento ser aproximadamente 50% menor do que as
disponiveis para métodos que s6 segmentam o endocardio com IA [Avendi et al. 2016,
Yang et al. 2017b], a auséncia de imagens dessa fase, na qual o tamanho da regido interna
do endocérdio é reduzida, favoreceu a producdo de segmentagdes que superestimam o
tamanho da regido e dificultou a detec¢do do VE pela rede.

A limitacao na variedade de imagens utilizadas no treinamento também € um fa-
tor que contribuiu para a degradagdo dos resultados. A rede treinada para a base ACDC
apresentou aumento expressivo na métrica BC (entre 3% a 5% para o endocardio), indi-
cando que o método foi mais consistente na producdo de segmentacdes proximas as do
especialista. Esses resultados indicam que: 1) apesar do nimero de imagens serem as
mesmas devido ao aumento artificial de exemplos, a falta de diversidade no conjunto de
treinamento impacta negativamente o desempenho do método proposto; e ii) o0 método
demonstrou boa habilidade de generalizacao.

A adi¢do do LSRD e a corre¢do de falhas ndo necessariamente implicou em me-
lhora nos resultados médios. Enquanto o LSRD melhorou os resultados para a rede trei-
nada na base ACDC, o mesmo piorou os resultados quando a mesma foi treinada e testada
na base Sunnybrook (base inteira da Tabela 2). Esse resultado esta relacionado com a
superestimacado da regido interna do endocardio. Uma vez que o contorno do LSRD € ini-
cializado e os termos de energia sdo calculados com base na segmentacdo produzida pela
rede, a superestimacgao desfavorece a evolucdo correta do LSRD, que se mostra muito de-
pendente da rede. Outra limitacdo € a dificuldade em determinar automaticamente quando
a aplicacdo do LSRD ¢€ realmente necessdria, uma vez que a rede muitas vezes produz
segmentacgdes quase perfeitas e a inclusao de outro método favorece a ocorréncia de er-
10S.

5.2. Estimacao de biomarcadores

A Figura 4 ilustra graficos de regressao linear comparando as métricas clinicas fracao de
ejecao (FE) e massa do ventriculo esquerdo (MVE) obtidas a partir da segmentacdo do
método e do especialista.

Os valores estimados para as métricas clinicas ficaram proximos aos valores esti-
mados pelo especialista em grande parte dos exames. O erro absoluto médio para a FE
e MVE foram, respectivamente, de 5% e 19g para a base Sunnybrook. O outlier para a
métrica MVE se deve a um caso de cardiomiopatia hipertréfica, no qual o miocardio pos-
sui um formato anormal. Foi detectado que o método € enviesado para pacientes normais
e comete maiores erros na estimativa de biomarcadores em casos de cardiomiopatias.
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Figura 4. Estimacao de métricas clinicas com o método proposto.

5.3. Habilidade de generalizacao

A Tabela 3 indica os resultados obtidos para diferentes combinagdes de bases para trei-
namento e teste. E possivel verificar que, em geral, o método produziu resultados menos
estaveis, principalmente para a estimativa de métricas clinicas, dados os altos valores de
desvio padrdao. Entretanto, o método foi capaz de obter valores médios para a métrica
Dice superiores a 0,70 em todos os casos, resultado considerado bom por alguns autores
[Pluempitiwiriyawej et al. 2005, Arrieta et al. 2017].

Tabela 3. Habilidade de generalizacao do método proposto em diferentes
combinac¢des de bases para treinamento e teste.

Base(s) treinamento  Base teste  Dice ENDO Dice EPI  Erro vol. ENDO (ml) Erro MVE (g)

ACDC Sunnybrook  0,86(0,08)  0,91(0,03) 12,19(14,22) 9,18(9,18)
Sunnybrook ACDC 0,75(0,16)  0,79(0,15) 20,15(15,93) 20,36(18,78)
ACDC InCor 0,78(0,14)  0,82(0,12) 20,85(51,68) 21,75(30,22)
Sunnybrook InCor 0,71(0,14)  0,77(0,13) 30,50(36,16) 36,16(45,05)
ACDC + Sunnybrook InCor 0,76(0,14)  0,81(0,16) 24,99(51,83) 27,51(36,74)

6. Conclusao

Considerando os desafios presentes na criagdo de métodos em sistemas de informacado
capazes de segmentar automaticamente o VE em exames de RMC, o presente trabalho
apresentou um método hibrido que combina os bons resultados obtidos pelas redes de AP
com a precisao e habilidade de impor restrigdes anatomicas provindos dos MDs. Uma
nova funcdo de perda para treinamento de redes de AP foi proposta, bem como uma
nova formulagdo de termos de energia de MDs que explora informagdes anatomicas e
estatisticas obtidas pela rede.

Resultados referentes a avaliacio do método indicam que o mesmo obteve re-
sultados proximos aos trabalhos correlatos, foi capaz de estimar métricas clinicas com
valores semelhantes aos indicados pelo especialista em diversos casos € conseguiu pro-
mover generalizacdo entre diferentes bases. Entretanto, apesar de robusto, o método
possui limitagdes como: 1) resultados inferiores em casos atipicos; ii) LSRD com alta
dependéncia da segmentacdo da rede; iii) dificuldade em determinar a necessidade da
aplicacao do LSRD.

O método proposto oferece contribuicdes para as drea de Cardiologia e Sistemas
de Informagdo que visam o auxilio ao diagnostico com base em Processamento de Ima-
gens. O processo de segmentacdo, bem como as ideias aqui propostas podem ser adapta-
das para diferentes contextos de segmentacdo em imagens médicas.
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