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Abstract—Ultrasonography is a non-invasive and non-
radioactive imaging technique frequently used in the monitoring
of fetal development during pregnancy. The precise assessment
is important for the analysis of fetal growth, diagnosis of
malformations and possible congenital diseases, thus ensuring
the well-being of the mother and the fetus during pregnancy.
However, for accurate measurement of anatomical structures of
the fetus, specialized knowledge of the obstetrician is necessary. In
addition to being a tedious and time-consuming process, contour
extraction is influenced by his experience. In this sense, this work
proposes the adaptation of the fully convolutional neural network
V-Net for segmentation of fetal skulls present in two-dimensional
ultrasound images, in addition to the construction of an algorithm
for calculating the circumference of them. Preliminary results
suggest that the methodology proposed can be automatically used
as an auxiliary tool in the monitoring of fetal development.
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Resumo—A ultrassonografia é uma técnica de diagndstico
por imagem nao invasiva e nao radioativa frequentemente uti-
lizada no acompanhamento do desenvolvimento fetal durante a
gestacdo. A avaliacdo precisa é importante para a analise do
crescimento do feto, diagnostico de malformacdes e de possiveis
doencas congeénitas, garantindo assim o bem-estar da mae e
do feto durante a gravidez. Porém, para uma medicio precisa
de estruturas anatomicas do feto é necessario conhecimento
especializado do médico obstetra. Além de ser um processo
tedioso e demorado, a extracdo do contorno é influenciada pela
sua experiéncia. Neste sentido, o objetivo do trabalho € propor a
adaptacio da rede neural completamente convolucional V-Net
para segmentacdo de crinios fetais presentes em imagens de
ultrassonografia bidimensional, além da construcio de um algo-
ritmo para o calculo da circunferéncia dos mesmos. Resultados
preliminares sugerem que a metodologia pode ser utilizada de
forma automatica como ferramenta auxiliar no acompanhamento
do desenvolvimento fetal.

I. INTRODUCAO

A ultrassonografia € um método de diagndstico de patolo-
gias que utiliza ondas ultrassonicas para geracdo de imagens
em tempo real. Devido a sua natureza ndo invasiva e nao
radioativa € a modalidade de escolha em muitas aplicacdes
clinicas devido ao seu custo reduzido em comparagdo a
outras formas de captura de imagem, como a Tomografia
Computadorizada ou a Ressonancia Magnética [1] [2].

Tal técnica auxilia no diagndstico médico em diversas dreas
tais como obstetricia, ginecologia, oftalmologia, neurologia e
cardiologia, além de sua utilizacdo como ferramenta comum
em procedimentos terapéuticos [3]].

Na obstetricia, a ultrassonografia é amplamente abordada
para a avaliacdo do desenvolvimento fetal durante a gravidez,
em que, ao utilizar a imagem gerada pelo equipamento de
ultrassom, o especialista obtém as medidas do comprimento
da cabeca do feto, as medidas relativas ao corpo, bem como
a andlise de seus movimentos, a fim de identificar e prevenir
o surgimento de doencas congénitas [4].

Algumas das principais medidas para avaliacdo do desen-
volvimento fetal sdo: circunferéncia da cabeca (head cir-
cumference - HC), didmetro biparietal (biparietal diameter),
circunferéncia do abddmen (abdominal circumference), largura
do fémur (femur length), largura do humerus (humerus length),
dentre outras [5]].

Na prética, a delimitacdo da 4rea a ser mensurada € feita
manualmente por um médico obstetra. Este processo requer
conhecimento especializado sendo um processo macante e que
consome tempo [[6]. Além disso, a extragdo do contorno dos
ossos e o6rgdos em formacdo € influenciada pela experi€ncia
do avaliador [7].

Neste sentido, a fim de facilitar tal processo e auxiliar nas
andlises dos resultados, técnicas de segmentacdo de imagens
e medicdo automaticas sdo candidatas [7]. No entanto, a
segmentacdo automadtica de fetos em imagens de ultrassom
continua a ser uma tarefa desafiadora pelo fato de que a ima-
gem gerada pelo ultrassom pode apresentar varias distribuicdes
de intensidade devido a diferentes condicdes de aquisicdo.
Além disso, uma série de ruidos como sombras acusticas, ruido
speckle e baixo contraste podem dificultar o reconhecimento
das bordas [7] [2].

Dada a importancia do problema recentemente foi cons-
truido um desafio publico chamado HCl cujo objetivo é
desafiar pesquisadores da drea a projetar um algoritmo que
possa medir automaticamente a circunferéncia da cabeca do

Thttps://hc18.grand-challenge.org/



feto mediante imagens de ultrassonografia bidimensional (2D).
O desafio possibilita a submissdo de resultados, tornando
possivel a comparagdo com o de outros pesquisadores.

Dentre as diversas técnicas de segmentacdo de imagens
existentes na literatura, uma que vem obtendo grande eficicia
sdo as baseadas em Redes Neurais Convolucionais (Convo-
lutional Neural Networks- CNN) [8]]. Esta é uma arquitetura
baseada na estrutura do cortex visual de mamiferos, a qual
tornou-se popular e bem-sucedida em diversas tarefas como
reconhecimento visual e deteccio de objetos Faster-RCNN [9],
classificacdo de imagens GoogLeNet [10] e segmentacdo de
objetos em imagens por meio da Rede Neural Completamente
Convolucional (Fully Convolutional Neural Network- FCN)
[L1].

A. Trabalhos relacionados

Devido a relevancia do problema, trabalhos recentes que
visam o aprimoramento da FCN para a segmentagdo de érgaos
e ossos fetais em imagens de ultrassonografia bidimensional
vem sendo observados. Em Li e colaboradores [12] os au-
tores propuseram a utilizagdo de FCN para a segmentacdo
automdtica do liquido amnidtico e tecidos fetais em imagens
de ultrassom 2D. O trabalho de Sundaresan e colaboradores
[13] utilizou FCN para localizagdo automdtica do coragdo
fetal em frames de video de ultrassonografia (ecocardiografia).
O trabalho de Sinclair e colaboradores [14] utilizam FCN e
Ramanujan Approximation 11 para media¢do automdtica da
circunferéncia da cabecga e o diametro biparietal em imagens
de ultrassonografia 2D.

B. Contribuigcdo

Nesse sentido, este trabalho propde a segmentacdo au-
tomdtica de crdnios fetais em imagens de ultrassonografia
bidimensional (2D), utilizando para tanto a rede Neural Com-
pletamente Convolucional V—Neﬂ com o objetivo de reconhe-
cer e medir a circunferéncia do crinio fetal HC. Pretende-se
uma padroniza¢do das medidas e possivelmente melhorando a
confiabilidade da idade gestacional do feto. Além disso, este
trabalho propde uma nova solucio para o desafio HC18, a
fim de comparar os resultados com os demais trabalhos ja
submetidos.

II. REDE NEURAL COMPLETAMENTE CONVOLUCIONAL
V-NET

Criada por Milletari, Navab e Ahmadi em 2016, a Rede
Neural Completamente Convolucional V-Net foi projetada
para a segmentagdo de imagens de ressonancia magnética
tridimensionais (3D) da préstata [15].

Sua arquitetura realiza convolu¢des com o objetivo de ex-
trair caracteristicas dos dados, a qual pode ser descrita em duas
partes, parte esquerda (compressdo) e direita (descompressio),
tal como sumariza a Figura

o Detalhes resumidos da arquitetura: Como mencionado,
a parte esquerda consiste em um caminho de compressao.
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Figura 1. Representacdo esquemadtica da arquitetura da rede V-Net proposta
por Milletari; Navab; Ahmadi (2016). Melhor visto em formato digital.

Este lado é dividido em diferentes estdgios que operam
em diferentes resolugdes possuindo de uma a trés ca-
madas convolucionais. A medida que os dados prosse-
guem por diferentes estdgios ao longo do caminho de
compactacio, sua resolucio é reduzida. Este processo re-
duz o custo computacional da rede. J4 o lado direito extrai
as caracteristicas e expande os mapas de caracteristicas
com baixa resolucdo com o objetivo de juntar e montar
as informagdes necessdrias para realizar a segmentacao.
Os dois mapas de caracteristicas computados pela ultima
camada convolucional produzirdo saidas do mesmo ta-
manho que o volume de entrada. Estas serdo processadas
pela dltima camada da rede que gerard a probabilidade de
cada pixel da imagem pertencer ao fundo (background)
ou ao objeto alvo (foreground).

III. METODOLOGIA

Para a execucdo do presente trabalho seis etapas fo-
ram propostas: aquisicdo do dataset, pré-processamento do
dataset, adaptacdo da rede V-Net, pds-processamento das
segmentacdes imprecisas, implementa¢do do algoritmo para
o céalculo do HC, submissdo ao desafio HC18 e avaliagdo dos
resultados.

A. Agquisicdo do Dataset

Para a realizagdo do trabalho foi utilizado o dataset do desa-
fio HC18, o qual foi disponibilizado por Heuvel e colaborado-
res [16]. O conjunto de imagens é composto por 1.334 imagens
de ultrassons 2D em escala de cinza com resolugdo de 800 por
540 pixels. Destas, 999 estdo separadas para treinamento do
algoritmo e 335 para o teste. Além disso, para cada uma das
imagens de treinamento existe uma ground truth, estas que sao
anotagdes manuais da circunferéncia da cabeca realizadas por
um ultrassonografista treinado. A Figura [2]ilustra algumas das
imagens presentes no dataset de treinamento, em que (a)-(c)
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representam trés imagens de ultrassom 2D e (d)-(f) as suas
respectivas ground truth.

Figura 2. Representacdo das imagens de ultrassonografia bidimensional e as
ground truth contidas no dataset

B. Pré-Processamento

Nesta etapa foram feitas duas alteracdes no dataset: pri-
meiramente foi realizada a redu¢do da dimensdo das imagens
para a resolugdo de 512 por 512 pixels a fim de diminuir o
custo computacional no treinamento da rede. A segunda foi
realizada nas imagens de ground truth, onde foi criado um
algoritmo em linguagem de programacio MATLAB®) para
preencher as 999 imagens, fazendo-as parecer como elipses
solidas (Figura [3).

(d) (e) (f)
Figura 3. Resultado do preenchimento das ground truth

Esta alteracdo foi necessdria pois nos resultados iniciais
obtidos as elipses resultantes da segmentacdo ficaram com suas
bordas incompletas. Isto tornaria impraticidvel o cédlculo da
elipse de uma forma precisa, pois ndo haveria como delimitar
a drea faltante com exatiddo.

C. Adaptagdo da rede V-Net

A rede utilizada para a realizacdo das segmentagdes € uma
adaptacdo da rede original V-Net 3D projetada por Milletari
et al. [15]]. A rede utilizada como base foi adaptada para a
segmentacdo de imagens 2D e estd disponivel no siticﬂ sob a
licenca GPL.

3https://github.com/FENGShuanglang/2D-Vnet-Keras

Inicialmente foram realizadas alteracdes bdsicas para a
execucdo do dataset. Com as imagens em resolucdo 512x512,
a rede foi treinada com diversas épocas e passos. A Figura ]
ilustra trés segmentacdes obtidas pela rede em 300 épocas de

treinamento.

Figura 4. Resultados iniciais obtidos pela rede

()

Observa-se pela Figura [ que os resultados das
segmentacdes em (a)-(c) sdo ineficientes comparadas as
suas ground truth (d)-(f). Esta ineficiéncia estd relacionado
ao overfittin

Visando uma diminuicdo do sobreajuste foram aplicadas
alteracdes na arquitetura da rede, como a reestruturacdo da
técnica de batch normalization, alteracdo no uso de dropout,
alteracdo na funcdo de ativacdo de PReLLU para ELU em todas
as etapas convolug¢do, edicao nos valores de data augmentation
e aumento no batch de geragcdo dos dados sintéticos de 2 para
4, alteracd@o na fungdo de ativacdo da dltima camada da rede de
sigmoid para hard_sigmoid. Resultados iniciais demonstram
uma melhoria no desempenho da rede. Ainda destacamos
que € possivel que os resultados possam ser avaliados pelas
métricas de sensibilidade, especifidade, precisdo, acuricia,
Dice e Jaccard.

Outro ponto que estd em desenvolvimento € a adaptacdo de
outras técnicas presentes na literatura na arquitetura da rede
como a aplicagdo de convolugdes dilatadas (dilated convo-
lutions) e conexdes residuais agregadas (aggregated residual
connections) propostas por Vesal et al. [[17].

D. Pos-Processamento

A fim de aprimorar ainda mais os resultados das
segmentacdes foi criado um algoritimo em linguagem Python
OpenCV, para pds-processamento, em que dada uma ima-
gem segmentada defeituosa seja gerada uma nova elipse
encaixando-a aos seus contornos.

Tal processo pode ser observado na Figura [5} na qual: (a)
ilustra o resultado falho da segmentacdo obtida pela rede V-
Net adaptada; (b) representa o encaixe de uma nova elipse aos
contornos da segmentacdo ineficiente realizada pelo algoritmo

4overfitting (em portugués, sobreajuste) é um termo estatistico utilizado
para indicar que um modelo se adequa bem ao conjunto de dados previamente
observado, mas que ndo é eficaz para prever resultados fora do seu conjunto
de treinamento.



proposto; (c) o resultado do preenchimento da elipse; (d)
ilustra a ground truth utilizada como métrica avaliativa.

segmentado pds-processamento
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Figura 5. Figura ilustrativa dos resultados obtidos apds o algoritmo de pds-
processamento

ground truth

(a)

E. Implementagdo do Algoritmo para Cdlculo do HC

Para a submissdo dos resultados ao desafio serd necessério a
construgdo de um algoritmo para encontrar cinco valores para
cada uma das elipses geradas pela segmentagdo sendo: centro
X, centro y, semieixo a, semieixo b e angulo de rotacdo.

Para a extracdo dos dados foi desenvolvido um algoritmo
em Python com a utiliza¢do da biblioteca OpenCV, em que os
valores resultantes serdo dispostos em um arquivo CSV para
a submissdo dos resultados ao desafio.

F. Submissdo ao desafio HCI8

Um problema real e de grande impacto na medicina é a
medicdo automatica do raio eliptico do cranio fetal. Neste sen-
tido, este trabalho mostrou as etapas para o desenvolvimento
de um método baseado em redes neurais convolucionais para
a solug@o do problema.

Para tal, etapas de aquisi¢do de dados, pré-processamento e
ajuste da rede sdo necessarios, como discutidos. Os resultados
preliminares tém se mostrado promissores nas etapas anterio-
res a medi¢do final.

A continuidade do trabalho se dard obtendo-se os resultados
préaticos com a rede V-net reestruturada. Além disso, serd feita
uma andlise comparativa entre o desempenho desta com outras
abordagens existentes.

IV. CONCLUSAO

Este artigo apresentou o desenvolvimento de uma abor-
dagem para realizacdo de segmentacdo de cranios fetais em
imagens de ultrassom bidimensional utilizando como base
a rede Neural Completamente Convolucional V-Net. Como
passos futuros propde-se a agregagdo novas técnicas presentes
em outras arquiteturas de rede presentes na literatura, além da
andlise comparativa com trabalhos de outros autores.
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