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Resumo

Separar automaticamente regides com propriedades semelhantes em uma imagem, também
chamada de segmentacao, ¢ uma tarefa desafiadora para sistemas computacionais, mas
também capaz de economizar esforco e evitar erros por fadiga de seres humanos. Uma das
areas do conhecimento que pode se beneficiar de métodos de segmentacdo automaética é a de
imagens médicas. Nesse aspecto, raios-X toracicos compéem uma aplicacio extremamente
valiosa de segmentacdo automatica de imagens, devido ao seu baixo custo de implemen-
tacdo e captura de informacdes ligadas a doencas pulmonares. Métodos computacionais
automadticos atuais com grande aplicacdo na segmentacdo pulmonar de raios-X necessitam
de dados previamente rotulados para ’aprender’ a realizar essa tarefa. Uma alternativa a
esses métodos € a aprendizagem profunda ndo supervisionada, que precisa somente da
imagem de raio-X. Considerando o aspecto visual de segmentacdo e o destaque visual da
area pulmonar dentro de uma imagem de raio-X, propde-se combinar aprendizagem pro-
funda ndo supervisionada com a area de saliéncia visual, que busca estimar as porcoes da
imagem que mais atraem a atencao visual humana, para segmentar a regido pulmonar de
raios-X. O método de saliéncia visual € comparado a outros trabalhos de aprendizagem ndo
supervisionada e também supervisionadas destinados a segmentacao de regides corporais
em imagens em escala de cinzas. Os resultados com as métricas Dice, Jaccard, precisdo e
revocacgdo nas bases de dados JSRT e MC indicam que a melhoria de desempenho do modelo
baseado em saliéncia ¢ estatisticamente significativa quando comparado as técnicas ndo
supervisionadas. Se analisado a partir de abordagens supervisionadas, o método baseado
em saliéncia parece ser adequado como substituto das suas contrapartes, tendo em vista
a flexibilidade obtida pela independéncia de rétulos manualmente definidos. Trabalhos
futuros incluem segmentar a area cardiaca e identificar anomalias em imagens de raios-X

de forma ndo supervisionada.

Palavras-chave: Segmentacdo semantica. DeepLabV3. CNN. Convoluc¢do. Imagens de
raio-X de pulmdo. Inteligéncia Artificial. IA.



Abstract

Automatically dividing an image into regions of similar properties, named segmentation,
is a challenging task for computers, and it can avoid human errors induced by fatigue. One
area that may be greatly benefited from automatic segmentation methods is medical imaging
analysis. Within it, chest X-rays are amongst the cheapest and most widely available type of
medical images. Provided they can be used for diagnosing lung related diseases, they are
an excellent target for automatic image segmentation methods. The current state-of-the art
image segmentation relies on manual labels defined a priori to ’learn’ the necessary features
for this task. Deep unsupervised learning stands as an interesting alternative to supervised
methods, since it only requires the input (e.g. the image X-ray) for training. Due to the
visual nature of image segmentation and the standout aspect of the lungs on an X-ray, the
combination of unsupervised learning and visual saliency (i.e. the attempt to model human
visual attention) is tested for the lung segmentation on X-ray images. The saliency method
is compared to state-of-the-art supervised and unsupervised models designed for grayscale
medical image segmentation. Results using the Dice, Jaccard, precision and recall scores on
JSRT and MC datasets indicate that the saliency method enhanced performance over other
unsupervised approaches is statistically significant. When compared to supervised models,
the saliency method appears to adequately substitute them given the flexibility achieved by
the independence from manual labels. Future work includes segmenting the cardiac area
and identifying anomalies on X-ray images in an unsupervised fashion.

Keywords: Semantic segmentation. DeepLabV3. CNN. Convolution. Chest X-ray images.
Artificial Intelligence. Al
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1 Introducao

Este capitulo apresenta o problema de segmentacao da regido de imagens de raios-X
a partir de um modelo profundo néo supervisionado. Uma descri¢cdo desse problema é feita
na Secao 1.1. As perguntas que nortearam o desenvolvimento desse estudo se encontram na
Secdao 1.2. O objetivo geral do trabalho € exposto na Secao 1.3, enquanto que os objetivos
especi cos sdo listados na Secédo 1.4. A Secéo 1.5 traz as contribui¢cBes cienti cas da proposta.
A Secdao 1.6 resume brevemente o contetdo dos demais capitulos.

1.1 Caracterizacéo do problema

Raio-X toracico € uma modalidade de imagem médica barata e de amplo acesso,
cujo uso pode auxiliar no diagnéstico de pneumonias, tuberculose, cancer pulmonar, dentre
outras condic¢des. Por ser um trabalho repetitivo e que envolve diferencas sutis de intensidade
entre casos normais e atipicos, abordagens computacionais podem auxiliar os pro ssionais
da saude, indicando regifes de interesse que poderiam passar despercebidas pelo olhar
humano. Uma das tarefas do uxo geral de diagnostico assistido por computador (CAD, na
sigla em inglés) é a segmentacao da regido pulmonar, uma etapa fundamental para habilitar
a extracao de atributos utilizados na analise das imagens (Qin et al., 2018).

Tradicionalmente, diversas areas de processamento de sinais, como, por exemplo,
estimacéao de saliéncia visual utilizaram conjuntos de atributos xos a m de realizar tarefas
como, por exemplo, classi cacao (Wei et al., 2012). Com o advento de modelos parametriza-
veis capazes de ajustar seus parametros a partir dos dados, chamadasaidgal networks
(em inglés ou redes neuronais em traducéo livre), tornou-se possivel delegar ao modelo a
escolha e criagdo de atributos a partir dos dados de entrada e, com isso, atingir desempenho
superior as abordagens tradicionais (Goodfellow et al., 2016, pp. 1-7). Grandes quantidades
de dados permitem que os modelos tenham desempenho comparavel a de humanos em
varias tarefas. Porém, a construcao dessas grandes bases de dados rotuladas é custosa, o que
pode implicar escassez ou indisponibilidade (Qin et al., 2018 e Borji et al., 2019).

Como forma de mitigar a dependéncia de bases rotuladas, linhas de pesquisa baseadas
em conceitos de aprendizagem néo supervisionada como, por exempld-oneans(James
et al., 2023, pp. 515-519), em inglés, dd-médias, em traducao livre, comecaram a ser
desenvolvidas. Trabalhos como os de Kim e Ye (2020) e Chen et al. (2021b) exempli cam
técnicas de agrupamento, semelhantes d6-médias, utilizadas para imagens coloridas
e em escalas de cinza. As vantagens em se combinar redes neuronais e aprendizagem
nao supervisionada estdo na capacidade de aprender atributos complexos dos dados de
entrada sem precisar de rotulos manualmente de nidos, o que abre um leque para aplicacédo
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em uma quantidade maior de dados, cujos atributos podem mudar dinamicamente. Essa
exibilidade pode estar associada a um desempenho menor do que aquele obtido por modelos
supervisionados (Croitoru et al., 2019).

Uma abordagem nao supervisionada para segmentacao pulmonar em imagens de
raios-X, alternativa ao uso de func¢des de agrupamento comd<emédias, pode se basear no
conceito de saliéncia visual. Essa area propde modelos para estimar a atencéo visual humana,
ou seja, regides na imagem que atraem o olhar das pessoas (Borji et al., 2019 e Wolfe e Ho-
rowitz, 2017). Uma vez que, para as pessoas em geral, a area pulmonar € visualmente distinta
e contrastante do restante da imagem, modelos que buscam aproximar os mecanismos que
guiam o olhar humano podem também conseguir realizar segmentacao pulmonar de raios-X.
Uma das vantagens de modelos baseados em saliéncia com relacdo aqueles baseados em
agrupamento por cor esta na possibilidade de aprender critérios baseados em orientacoes,

texturas e outras caracteristicas salientes como, por exemplo, aquelas descritas por Wolfe e
Horowitz (2017).

1.2 Perguntas de pesquisa

As perguntas que nortearam a pesquisa apresentada foram:

"~ Conceitos de saliéncia visual podem ser utilizado para treinar um modelo profundo
ndo supervisionado para segmentacdo pulmonar em imagens médicas?

~ O modelo ndo supervisionado consegue manter seu desempenho quando uma distri-
buicdo de dados diferente daquela utilizada para treinamento € apresentada a ele?

1.3 Objetivo geral

O objetivo é demonstrar a viabilidade do uso da aprendizagem profunda néo supervi-
sionada em conjunto com principios de saliéncia visual para aplicagfes nas areas de imagens
médicas, fornecendo evidéncias substanciais.

1.4 Objetivos especi cos

" Adaptar o método de aprendizagem profunda nao supervisionada para estimacao
de saliéncia visual proposto por Zhang et al. (2018) a um contexto de segmentacao
pulmonar de imagens médicas;

" Comparar a proposta baseada em saliéncia com abordagens de aprendizagem profunda
nao supervisionada baseada em agrupamento por cores ou niveis de intensidade
descritas por Kim e Ye (2020) e Chen et al. (2021b);
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" Testar a abordagem baseada em saliéncia em diferentes bases de raios-X toracicos para
veri car se o modelo obtém desempenhos semelhantes em um base de dados com
distribuicdo de dados diferente daquela utilizada para treinamento.

1.5 Contribuicdes cienti cas

Como contribuigBes para o processo cienti co, pode-se mencionar a descrigdo de uma
abordagem para segmentacdo pulmonar em imagens de raios-X que € néo supervisionada e
se baseia em principios de atenc¢éao visual.

1.6 Organizacao do trabalho

O Capitulo 2 apresenta uma revisado de literatura, o Capitulo 3 mostra os materiais e
meétodos adotados, o Capitulo 4 apresenta e discute os resultados e o Capitulo 5 conclui o
texto e sugere trabalhos futuros.
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2 Revisao de Literatura

Conceitos importantes relacionados aos temas de segmentacao, redes neuronais e
processamento de imagens serdo abordados nesse capitulo. A Secao 2.1 apresenta a de ni¢ao
de raios-X como ondas eletromagnéticas, sua relagdo com a analise da regido pulmonar
e como sdo armazenadas em computadores. As técnicas de equaliza¢@o de histograma e
correcdo gamma sao de nidas na Secao 2.2. O conceito de saliéncia visual e exemplos de
meétodos heuristicos tradicionais que estimam a saliéncia sdo encontrados na Secéao 2.3.
Métodos de aprendizagem de maquinas, em especial aqueles relacionados a aprendizagem
profunda, sédo descritos na Sec¢éo 2.4. Caso o leitor tenha familiaridade com esses temas,
pode pular para o Capitulo 3 que apresenta os materiais e métodos utilizados.

2.1 Raio-X

Avisdo humana é o componente responsavel por captar luz do ambiente que circunda
uma pessoa e transforma-la em um sinal elétrico que sera processado pelo cérebro. Estudos
mostraram que a luz pode ser entendida como uma onda composta por particulas sem massa
(fétons) que carregam energia. Além disso, as cores que os humanos conseguem ver sdo
determinadas pelas frequéncias dessa luz, dentro de um espectro chamado de luz visivel.
Pesquisas com essas ondas mostraram que existem frequéncias que sao invisiveis para o
olhar humano, mas podem ser detectadas por elementos sensiveis a determinada frequéncia.
Assim, pode-se subdividir o espectro de luz em sete grandes regides: frequéncias maiores que
a porcao visivel (raios gamma, raios-X e ultravioleta), espectro visivel e frequéncias menores
gue a porcéo visivel (infravermelho, micro-ondas e ondas de radio), como conceituado por
Gonzalez e Woods (2018, pp. 50, 54 56). A Figura 1, adaptada de Villate (2019, p. 262),
ilustra as diferentes bandas do espectro de luz.

Os exames de raio-X usam ondas de luz com frequéncias de ordem de magnitude
de 10'® Hertz. Essas ondas sdo geradas pela colisdo de elétrons em altas velocidades contra
nacleos atdbmicos e, caso passem por um Ime sensivel a essa radiagcdo, geram imagens
gue ajudam a tornar visiveis partes do corpo humano, como 0ssos e pulmdes. Para serem
analisadas por computadores, essas imagens precisam ser digitalizadas, processo que envolve
transformar os valores continuos de intensidade do raio-X em valores discretos (Gonzalez e
Woods, 2018, pp. 24-26). A Figura 2 mostra um exemplo de raio-X toracico apds o processo
de digitalizacgéo.
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Figural Representacdo das diferentes frequéncias e comprimentos de onda do espectro luminoso,
bem como objetos com escala semelhante a cada grupo de ondas (radio, micro-ondas,
infravermelho, visivel, ultravioleta, raios-X e raios gamma).

Figura 2 Raio-X toracico apés digitalizacdo extraido da base de dados JSRT (Shiraishi et al., 2000).
Caso aimagem seja ampliada, pode-se perceber que ela é composta por elementos
discretos (pixels) e, por isso, contém transi¢ées ndo continuas de valores, diferentemente
da verséo continua impressa sobre papel sensivel a onda de raio-X.

2.2 Processamento de imagens em escala de cinza

Observando a Figura 2, pode-se perceber que as cores associadas ao espectro visivel
de luz mostradas na Figura 1 ndo estao presentes nas imagens de raio-X. Em vez delas, vé-se
uma escala de luminosidade que pode ir do preto (minima intensidade) ao branco (maxima
intensidade) e que apresenta diversos niveis de cinza entre esses extremos. A esse tipo de
imagem, da-se o nome de escala de cinza. Por seu uso em varias areas do conhecimento,
técnicas de processamento de imagens foram criadas para melhorar ou extrair atributos
desse tipo de imagem. Dentre essas, pode-se mencionar a equalizacéo de histograma e a
correcdo gamma (Gonzalez e Woods, 2018, pp. 57, 134 140, 125 128).
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