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Resumo

O cancer de pulmao (CP) € o segundo tipo de cancer mais prevalente no mundo e o mais
letal, sendo responsdvel por uma a cada cinco mortes por cancer no mundo. As chances de so-
brevida dos pacientes detectados com este tipo de cancer aumentam consideravelmente quando
o diagndstico € realizado de maneira precoce, com a taxa de sobrevida em 5 anos chegando a
até 70%. O diagndstico do CP € realizado por radiologistas através de imagens de Tomografia
Computadorizada (TC), porém tal diagndstico € uma tarefa complexa e sujeita a erros, uma
vez que os nddulos podem apresentar tamanho muito pequeno ou estar localizado préximos a
outras estruturas anatomicas. Os profissionais da drea sofrem ainda de fadiga e pressa no di-
agnostico, ja que a quantidade de exames a serem analisados é geralmente muito alta. Através
das ferramentas de auxilio computadorizado (CAD), esse processo de diagndstico pode ser au-
tomatizado, reduzindo tempo e esforco dos especialista, bem como melhorar a confianga no
diagnéstico. Atualmente as técnicas de deep learning (DL), em especial com o uso de CNNss,
sdo o estado-da arte para a detec¢do automética de nddulos pulmonares, porém com a intro-
duc¢do da arquitetura transformer as tarefas de visdo computacionais, abre-se mais uma drea a
ser explorada. Nesse contexto, o objetivo deste trabalho foi apresentar um sistema de detecc¢ao
automadtica de nédulos pulmonares em imagens de TC utilizando a arquitetura transformer. Ava-
liamos ainda a hipdtese de que a arquitetura transformer seja tao eficiente quanto os modelos de

CNN na deteccao de nédulos pulmonares.

Palavras-chave: Deteccdo de objetos, Transformers, Aprendizagem profunda, Processa-

mento de imagens assistida por computador, N6dulos pulmonares
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Abstract

Lung cancer is the second most prevalent type of cancer in the world and the most deadly,
accounting for one in five cancer deaths worldwide. The chances of survival of a patient detected
with lung cancer increase considerably when the diagnosis is made early, with the 5-year sur-
vival rate reaching up to 70%. The lung cancer diagnosis is performed by radiologists through
Computed Tomography (CT) images, but this is a complex task and subject to errors, since
the nodules may be very small or located close to other anatomical structures. Professionals
in the area also suffer from fatigue and a rush to diagnose, given that the number of exams to
be analyzed is usually very high. Computer aided diagnosis (CAD) systems can automate this
diagnosis process, reducing the time and effort from the specialists, as well as improving diag-
nostic confidence. Currently, deep learning (DL) techniques, especially with the use of CNNg,
are the state-of-the-art for the automatic detection of pulmonary nodules, but with the intro-
duction of the transformer architecture to computer vision tasks, a new area can be explored.
In this context, the objective of this work is to present a system for the automatic detection
of pulmonary nodules in CT images using the transformer architecture. We also evaluated the
hypothesis that the transformer architecture is as efficient as the CNN models in the detection

of pulmonary nodules.

Keywords: Object detection, Transformers, Deep learning, Computer-assisted image pro-

cessing, Pulmonary nodules
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Introducao

1.1 Motivacao

Estatisticas globais de cancer indicam que o cancer de pulmado (CP) é o segundo tipo de
cancer mais prevalente no mundo, com 2,2 milhdes de novos casos, e o mais letal, com 1,8
milhdes de mortes registradas no ano de 2020, o que representa aproximadamente um em cada
10 (11,4%) diagnésticos de cancer e uma a cada 5 (18%) mortes por cancer no mundo. Em ho-
mens, o CP € a principal causa de morbidade e mortalidade por cancer, enquanto em mulheres,
¢ o terceiro em incidéncia, atrds de cancer de mama e de cdlon, e o segundo em mortalidade,
atrds apenas do cancer de mama (OMS, 2020). Dentre as principais causas do CP estdo o ta-
bagismo, polui¢do atmosférica, exposicao a substancias quimicas, e influéncia genética, e cerca
de metade dos pacientes diagnosticados com cancer de pulmao vém a ébito ainda no primeiro
ano da descoberta da doenga, pelo fato do diagndstico muitas vezes ser realizado em estagios
avancados da doenga, comprometendo outras regides do organismo (Lima et al., 2019).

O diagnostico precoce do cancer de pulmdo € imprescindivel para aumentar as chances de
sobrevida do paciéncia, com taxa de sobrevida de 5 anos chegando a 70% quando diagnosticado
no estdgio I (Blandin Knight et al., 2017). No Brasil, no entanto, estima-se que 70% dos casos
de cancer de pulmao sejam diagnosticados ja em estado avangado (estdgio 1I) ou metastatico
(estado IV), e que apenas 9% sejam diagnosticados no estagio I, nimero inferior ao aferido
em alguns paises desenvolvidos (Araujo et al., 2018). O atraso nos diagnésticos foi agravado
mais recentemente por conta da pandemia de COVID-19, que limitou o acesso a consultas e
atendimentos para dar vazdo aos casos de COVID (Araujo-Filho et al., 2020). E imprescin-
divel, portanto, que programas que visem o diagndstico precoce de ndédulos pulmonares sejam
implementados para aumentar as chances de sobrevivéncia da populacdo acometida pelo cancer
de pulmao.

A Tomografia Computadorizada (TC) € a principal ferramenta utilizada pelos radiologistas

para detectar nddulos pulmonares, pois fornecem imagens 3D em alta resolug@o e contraste,
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refletindo as diferencas de intensidade, textura e forma dos tumores. Porém, o diagndstico de
cancer de pulmao através do uso de imagens de TC, no entanto, apresenta diversos desafios e
limitacdes para os profissionais da drea. Os nddulos podem ter tamanho muito pequeno, estar
localizados em estruturas anatdmicas complexas da regido pulmonar (e.g. vasos e pleura) e
ainda apresentar contraste similar ao tecido pulmonar. E comum ainda que profissionais da 4rea
de radiologia enfrentem outras dificuldades, como fadiga e pressa no diagndstico, condi¢des
externas adversas, como ruido nas imagens e baixa luminosidade do ambiente de trabalho, e
aumento continuo do volume de imagens, o que pode resultar em falhas no diagndstico do
cancer (Lima et al., 2019; Patz et al., 2014; Degnan et al., 2019).

A falha ao ndo detectar um nédulo potencialmente cancerigeno pode ter sérias consequén-
cias tanto para o paciente quanto para o radiologista, e € uma das causas mais comuns de acdes
por impericia contra os especialistas (Emani et al., 2019). Estudos mostram ainda que em ape-
nas 68% das vezes os nédulos pulmonares sao devidamente diagnosticados pelo radiologista,
subindo para 82% das vezes quando examinados por dois radiologistas (Nasrullah et al., 2019).

Com o objetivo de melhorar o diagndstico por imagem médica, os sistemas para o auxilio a
deteccdo e diagnoéstico (CAD) - do inglés, Computer-Aided Diagnosis - sdo importantes ferra-
mentas que podem fornecer suporte a decisdo do radiologista, funcionando como uma segunda
opinido (Halder et al., 2020). As ferramentas CAD podem assim automatizar o processo do
diagnéstico, reduzindo o tempo e esforco necessarios para a anélise, bem como melhorar a con-
fiabilidade e capacidade de repeti¢cdo da tarefa (Ferreira et al., 2018; Choi and Choi, 2013). Os
sistemas CAD envolvem tanto a tarefa de localizacdo de lesdes nas imagens médicas (CADe)
quanto a classificacdo dessas lesdes em malignas ou benignas (CADX), o que traz diversos
desafios para a drea (Firmino et al., 2016).

Atualmente, as técnicas de Deep Learning (DL) sdo o estado-da-arte em aplicacoes CAD
para a deteccdo de nddulos pulmonares (Halder et al., 2020), e diversos trabalhos (McBee et al.,
2018; Adams et al., 2021; Halder et al., 2020) evidenciram o potencial do uso de DL na de-
teccdo de nddulos pulmonares, além de ratificar o custo-beneficio da utilizacdo dos sistemas
CAD em centros de satde. Dentre as arquiteturas de DL, as Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) tém se desenvolvido como sendo a principal arquitetura na drea de informatica médica
por conta dos resultados excepcionais obtidos em visdo computacional (Ravi et al., 2016). Di-
versos trabalhos (Ardila et al., 2019; Cui et al., 2020; Li and Fan, 2020) utilizando modelos
de CNN para a detec¢do de nddulos demonstraram 6timos resultados. Contudo, apesar dos
avancos dos modelos de CNN, o nimero de falsos-positivos na deteccao de nédulos pulmona-
res continua sendo um empecilho para a implantagcdo dos sistemas em clinicas médicas (Liang
et al., 2021; Shaukat et al., 2019). Segundo Liu et al. (2022), a maioria dos modelos de CNN
possuem um campo receptivo limitado devido ao pequeno kernel convolucional (3x3 ou 5x5)
geralmente usado em prol da eficiéncia computacional. O campo receptivo reduzido faz com
que os modelos de CNN estejam limitados a modelar relagcdes locais, ndo sendo capazes de

representar grandes distancias entre os pixels das imagens (Li et al., 2022). Isso resulta em
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um problema, pois a classificacdo dos NP € baseada em caracteristicas locais e globais. Por
exemplo, os atributos locais descrevem detalhes relacionados a densidade e a textura dos NP,
enquanto as caracteristicas globais descrevem a forma e o tamanho dos NP.

O Transformer (Vaswani et al., 2017) € uma arquitetura encoder-decoder que revolucionou
a drea de Processamento de Linguagem Natural (PLN) ao apresentar uma estrutura mais simples
e sem a necessidade da utilizacdo de convolu¢des. Seu principal componente € 0 mecanismo
de atencdo (attention), que utiliza dependéncias globais entre entradas e saidas. O transfor-
mer se tornou o estado-da-arte em tarefas de traducgdo, e desde entdo passou a ser utilizada em
diversas dreas (Jumper et al., 2021; Radford et al., 2021; Zandie and Mahoor, 2021). Nesse
contexto o Vision Transformer (ViT) (Dosovitskiy et al., 2020) surgiu como uma adaptacdo do
Transformer para tarefas de visdo computacional, funcionando em combina¢do com arquitetu-
ras de CNNs tradicionais ou as substituindo por completo. Diversos modelos inspirados no ViT
original surgiram posteriormente e obtiveram resultados excelentes em tarefas de detec¢do de
objetos (Carion et al., 2020), segmentacdo (Wang et al., 2021), geracdo de imagens sintéticas
(Jiang et al., 2021) entre outras tarefas.

Por conta das dependéncias de longo-alcance entre os patches da imagem em combinacao
com o mecanismo de atencdo, os modelos ViT conseguem cobrir todo o espaco de entrada
(Zhu et al., 2021). Essa caracteristica faz com que os modelos ViT possam focar no contexto
global da imagem, criando dependéncias de longo alcance, o que os difere das CNNs, que
focam nas caracteristicas locais. Isso oferece uma maior robustez a oclusdes e perturbagdes e
faz com que os modelos ViT sejam menos enviesados com relacdo a texturas locais (Naseer
et al., 2021). Diversos trabalhos, no entanto, avaliaram a combina¢do dos modelos ViT com
CNNss, visando capturar melhor a distribuicdo dos dados nas imagens e obter um aumento de
performance (Wu et al., 2021; Shamshad et al., 2022; Zhu et al., 2020). Enquanto a CNN foca
sua atencdo em texturas locais, usando campos receptivos menores, o ViT direciona sua atencao
para relacionamentos globais entre os pixels da imagem, através dos seus campos receptivos de
longo-alcance.

Os modelos ViT tém atraido bastante interesse da comunidade médica para ser adaptado
para aplicacdes de imagens médicas por conta dos excelentes resultado obtidos em tarefas
de visdo computacional, e se tornou um assunto recorrente em conferéncias e jornais da drea
(Shamshad et al., 2022). Na drea de detec¢do de nddulos com a utilizacdo de ViT, Zhu et al.
(2022) prop0s uma arquitetura fim-a-fim que utiliza uma rede residual em formato de U em
combinacdo com o mecanismo de atengdo, e obteve 95% de sensibilidade na deteccao de nédu-
los pulmonares com um niimero bastante inferior de pardmetro em comparacdo a modelos de
CNN, ao mesmo tempo em que conseguiu reduzir o nimero de falsos positivos. Niu and Wang
(2022) propds um modelo ViT 3D baseado em regido para identificar nédulos pulmonares em
um conjunto de regides candidatas. O modelo proposto conseguiu resultados superiores (3%)

na detecc¢do de nddulos em comparag@o a modelos CNN 3D estado-da-arte.
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1.2 Objetivos Gerais

Considerando os problemas e as solugdes descritos anteriormente, este trabalho tem como
objetivo principal desenvolver um sistema de deteccao automadtica de nédulos pulmonares uti-
lizando a arquitetura Transformer. O software desenvolvido podera ser utilizado para auxiliar
profissionais da darea no diagnéstico clinico do cancer de pulmao. Como objetivo secundario,
avaliamos a hipétese que a arquitetura Transformer € tdo eficiente quanto os modelos de CNN

na detec¢do de nddulos pulmonares.

1.3 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

e Realizar o pré-processamento das tomografias computadorizadas da regido tordcica;

Realizar a segmentacao da regido interna do pulmao;

Geracao da base de imagens em 2D para uso no modelo de detec¢cdo de objetos;

Adaptacdo do Transformer para o uso com a base de dados de nédulos pulmonares;

Calibracdo dos hiper-pardmetros do modelo para otimizacao dos resultados;

Treinamento do modelo e geracao dos pesos para inferéncia;

Avaliacao dos resultados do modelo;
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1.4 Estrutura do Trabalho

A estrutura deste trabalho esta da seguinte forma:

e Capitulo 2 - Fundamentagdo Tedrica: Este capitulo introduz conceitos fundamentais sobre
imagens médicas, processamento de imagens e detec¢do de objetos, importantes para o

entendimento do artigo;

e Capitulo 3 - Materiais e Métodos: Este capitulo apresenta os materiais e as técnicas uti-
lizadas para gerar a base de imagens, bem como configurar e treinar o modelo para a

deteccao de nédulos pulmonares;

e Capitulo 4 - Resultados e Discussao: Este capitulo apresenta os resultados obtidos e a

discussdo em torno deles e perante aos resultados obtidos nos trabalhos relacionados;

e Capitulo 5 - Conclusdo: Por fim, este capitulo finaliza este trabalho apresentando as con-

clusoes e os trabalhos futuros.



Fundamentacao Teorica

Este capitulo apresenta conceitos e ferramentas utilizados no desenvolvimento deste projeto.
O uso de imagens médicas requer tanto um entendimento de conceitos relacionados a medicina

quanto conceitos relacionados ao processamento de imagens.

2.1 Tomografias Computadorizadas

A Tomografia Computadorizada (TC) € formada pela projecdo de diversas imagens de raio-
X, representada como uma matriz 3D de unico canal (nivel de cinza). O objetivo da TC € obter
uma representa¢do em 3D da estrutura interna de um objeto, ou 6rgaos, no caso de tomografias
médicas. O resultado sdo imagens em escala de cinza de partes do corpo ou de 6rgaos seleci-
onados, que sdo entdo empilhadas de forma paralela e uniformemente espagadas, para obter-se

uma representaciao 3D da secdo do corpo (figura 2.1) (Lima et al., 2019).
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Figura 2.1: Tomografia computadorizada de um torso humano, mostrando pele, 6rgaos, coluna

vertebral e a cama de suporte. (MindwaysCTSoftware, 2012)

Ao empilhar as imagens da TC com espacamento uniforme entre elas, cada pixel da imagem
passa a ter a capacidade de representar um volume, € ndo mais uma area, recebendo o nome de

voxel (do inglés volumetric pixel). Um exemplo visual de um voxel pode ser visualizado na

figura 2.2.
y ZI. .

1 voxel

T o
> I
p

Figura 2.2: Representagdo visual de um voxel, com m linhas, n colunas e k camadas. Cada
elemento do voxel possui dimensdes p x p, com profundidade d. (FALCAO, 1993)

2.1.1 Resolucio Espacial e Nivel de Intensidade

A resolucdo espacial de uma imagem pode ser definida como a habilidade em se distinguir
pequenos objetos em alto contraste e € limitada pelo tamanho minimo do pixel (Furquim and
Costa, 2009). Quanto maior o nimero de pixels numa matriz, melhor € a sua resolugdo espacial,
o que permite uma melhor diferenciacdo espacial entre as estruturas. Embora na radiologia

o termo leve em consideracio o espagamento do objeto escaneado (em pixels/mm?), neste
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trabalho utilizamos o termo resolug@o espacial como sendo o tamanho da matriz obtida na TC,
ou em outras palavras, o nimero de pixels utilizado na constru¢do da imagem.

O nivel de intensidade, ou resolucao de contraste, é a habilidade de um sistema em distinguir
dois objetos com diferentes intensidades de sinal. E afetada pela quantizacio e limitada pela
profundidade de bit. Por exemplo, uma resolu¢do de contraste de 8 bits significa que a imagem

possui 256 niveis de intensidade naquele canal.

Figura 2.3: Imagem mostrada com nivel de intensidade em 16, 8, 4 e 2. (Gonzalez, 2009)

2.1.2 DICOM e Sistemas de Coordenadas

O DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) (Bidgood Jr et al., 1997), é
um formato ndo proprietdrio bastante utilizado em imagens médicas. As imagens em DICOM
contém diversas informagdes sobre o protocolo do exame e informagdes técnicas do scanner,
como vetor de origem, espacamento e vetor de direcdo. Os exames neste formato utilizam um
sistema de coordenadas anatdmicas (Onken et al., 2010), onde o eixo positivo X é definido
como sendo a esquerda do paciente, positivo Y como sendo em direc@o as costas e positivo Z

como sendo o eixo que vai dos pés a cabeca, como mostrado na figura 2.4. O sistema de coorde-
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nadas anatdmicas possui seu ponto de origem posicionado de maneira arbitrdria na imagem, e
seus valores sdo em milimetros. Os valores do ponto de origem € o vetor de espagamento estao
disponiveis em metadados do arquivo DICOM. Para utilizar esses valores no sistema matricial,
€ necessdrio que cada corte da TC esteja associado a um indice, onde o ponto de origem esta

localizado no canto superior esquerdo da imagem.

Figura 2.4: Representagdo do sistema de coordenadas anatomicas. (3DSlicer, 2010)

2.1.3 Conversao entre Sistemas de Coordenadas

A transformac¢@o de um sistema de coordenadas matriciais (i J k) para um sistema de

coordenadas anatdmicas X consiste de uma transformacdo linear A seguida de uma translacdo 7.

/
X=A (i J k) +1
A matriz de transformacdo A € uma matriz 3 X 3, que contém informagdes sobre direcdes

espaciais e escala de eixos, enquanto 7 é um vetor 3 x 1 que contém informacio sobre a posicdo

de origem.

X1 A Az Az | f
x2| = [A21 Ay Axz| |Jj| + |12
X3 Azl Az Azz| |k 13

Para representar a translagcdo e a rotacao juntos com uma tnica multiplicacao de matrizes, é
necessdrio criar uma matriz quadrada afim, que tem uma dimensionalidade a mais que o nosso
espaco. A técnica requer que a matriz A seja acrescida de uma linha extra de zeros, e da coluna

do vetor de translac@o acrescida de 1 na dltima linha. Todos os demais vetores sdo escritos em
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coordenadas homogéneas.

X A A Az o
x|  |Az1 Az Az B
x| |As A As B
1 0 0 0 1

2.1.4 Escala Hounsfield

A Tomografia Computadorizada utiliza valores na escala Hounsfield (Hounsfield, 1980),

um tipo de unidade adimensional universal. As unidades Hounsfield sdo obtidas a partir de uma

transformacao linear dos coeficientes de atenuacdo medidos. Esta transformacdo € baseada

em densidades arbitrariamente atribuidas ao ar e dgua pura. Nessa escala, o ar tem valor de

-1000 HU, o tecido pulmonar de -500, enquanto a dgua fica em 0 HU. Outros valores da escala

Hounsfield podem ser visualizados na figura 2.5.

Geralmente, as TCs usam imagens com tamanho de 12 bits, para armazenar valores entre

-1024 e 3071. A visualizagdo desses valores € determinada pela aplicagdo, através dos valores

de janela (window width) e nivel (level), discutidas no proximo subtépico.

Hounsfield Scale (HU)

(Simplified)
lodinated
contrast -
(depends on Cortical
Air Fat Water Soft tissue | | concentration) bone
(-1000) (-100) (0) (30to 45) | | (100 to 500) ) | (>1000)

Simple fluid || Acute blood Trabecular
(-10 to 20) (clotted) bone
(60 to 90)

(300 to
800)

F. Fortin 2020

gl

%2 Radiopaedia

Figura 2.5: Escala de Hounsfield com valores simplificados para referéncia (Greenway, 2021).
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Janelamento

Como explicado por Gaillard et al. (2011), o janelamento (windowing) € o processo no qual
o componente de escala de cinza da imagem TC de uma imagem € manipulado através dos
numeros da TC. Ao fazer isso, a aparéncia da imagem € modificada para evidenciar estruturas
particulares de interesse. O brilho da imagem € ajustado através do nivel da janela, enquanto o
contraste € ajustado através da largura da janela.

A largura da janela, como o nome diz, € a medida do intervalo dos nimeros de TC que
a imagem possui. Uma largura de janela larga (2000 HU), mostrard um intervalo maior de
nimeros de TC. Isso significa que a transi¢do entre as estruturas claras e escuras ocorrerd em
uma area de transicao maior para uma largura de janela estreita (<1000 HU).

O nivel da janela, ou centro da janela, é o ponto médio do intervalo dos nimeros de TC
exibidos. Quando o nivel da janela é diminuido, a imagem de TC torna-se mais clara. Ja
quando aumentada, a imagem torna-se mais escura.

Alguns valores tipicos (Murphy, 2021) usados para largura de janela e nivel para diferentes

partes do corpo humano estao listados na tabela 2.1.4.

Tabela de Valores Tipicos (HU)
()rgﬁo Largura de janela (W) Nivel (L)
Cérebro 80 40
Ossos temporais 2800-4000 600-700
Tecidos moles da cabeca 350400 20-60
Pulmoes 1500 -600
Tecidos moles do abdomen 400 50
Figado 150 30
Ossos da coluna vertebral 1800 400

2.2 Processamento Morfolégico

A palavra morfologia significa o estudo das formas ou estruturas. No contexto de pro-
cessamento de imagens a morfologia matemadtica € usada como uma ferramenta para extrair
componentes da imagem que sdo uteis na representacdo e descricdo da geometria das regioes.
Operagdes morfolégicas podem ser aplicadas a qualquer tipo de imagem, mas o uso princi-
pal é para o processamento bindrio de imagens, e os operadores principais da morfologia sdao
chamados de dilatacdo e erosdo.

Como explicado por Solomon and Breckon (2011), uma imagem bindria é uma imagem
na qual cada pixel assume apenas um valor discreto (1 ou 0). O valor 16gico 1 geralmente
€ descrito como valor ’alto’ ou ’verdadeiro’, enquanto o valor 0 € descrito como ’baixo’ ou
"falso’. Geralmente os pixels com valor 0 sdo referenciados como background, e os pixels com

valor 1, como foreground. J4 um objeto consiste de um grupo de pixels conectados. Pelo fato
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de imagens bindrias naturalmente ndo possuirem textura (escala de cinza ou colorida), suas
unicas propriedades de interesse sdo formas, tamanhos e localiza¢do dos objetos na imagem.
Dessa forma, o objetivo de qualquer transforma¢do morfolégica ¢ determinar quais pixels de

foreground vao se tornar background, e quais pixels de background vao se tornar foreground.

2.2.1 Elementos Estruturantes

Elemento estruturante (SE) € a entidade que determina exatamente quais pixels da imagem
no entorno de um dado foreground/background devem ser considerados na tomada de decisdo
para mudar ou nao o seu valor. Os SE sdo pequenas matrizes de pixel retangulares com valores
0 ou 1 que deslizam sobre a imagem de maneira similar a kernels convolucionais. Elementos
estruturais possuem ainda o chamado pixel central, que é um elemento importante nas operacoes
morfoldgicas.

No processamento digital de imagens, € necessdrio que os elementos estruturantes sejam
matrizes retangulares. Para isso, é acrescentado o menor nimero possivel de elementos de
background (figura 2.6) necessdrio para formar a matriz retangular. O formato interno do ele-
mento estruturante, no entanto, € arbitrdario. Sendo escolhido para se adequar a aplicacdo ou

objetivo especifico que temos em mente.

Figura 2.6: Exemplos de elementos estruturantes e sua forma convertida em retangulos. (Gon-
zalez, 2009)
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2.2.2 Dilatacao e Erosao

Dois dos principais operadores morfoldgicos s@o a dilatacdo e a erosdo. As mecénicas de

ambos operadores funcionam de forma similar.

¢ Dilatacao:

Para realizar a dilatacdo numa imagem bindrio, pixel central do elemento estruturante ¢
colocado sobre cada pixel do background (valor 0). Se algum dos pixels vizinhos for um
elemento de foreground (valor 1), o pixel central se torna foreground. A dilatacio de uma

imagem A por um elemento estruturante B é denotada por A © B.

e Erosao:

Para realizar a erosdo numa imagem bindria, o pixel central do elemento estruturante €
colocado sobre cada pixel do foreground (valor 1). Se algum dos pixels vizinhos for um
elemento de background (valor 0), o pixel central se torna background. A erosdo de uma

imagem A por um elemento estruturante B é denotada por A & B.

EROSION

o/1]o0 B
©1|1|1] =

o|1]o0

o|1]o0
@[1]1]1

o|1]o0

DILATION

Figura 2.7: Exemplo visual das operacdes de erosdo e dilatacdo. (Solomon and Breckon, 2011)

2.3 Vision Transformers (ViT)

O Transformers é uma arquitetura de aprendizagem profunda que ganhou notoriedade ini-
cialmente em tarefas de Processamento de Linguagem Natural (NLP) (Vaswani et al., 2017),

superando modelos do estado-da-arte. Os Transformers utilizam o mecanismo de aten¢do, que
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mede os relacionamentos entre pares de tokens de entrada - entre palavras, no caso de texto. Tal
célculo da relagdo de cada palavra em relacdo a todas as outras tem um custo computacional
quadrético.

No caso de imagens, como a unidade bdésica é o pixel, fazer a mesma operacao a nivel de
pixels teria um custo ainda mais elevado, ja que uma imagem contém por si s6 uma dimen-
sao quadratica. Por exemplo: Em uma imagem de tamanho 512x512, o custo da operagao de
atencdo a nivel de pixel seria ((512)?)?, totalizando mais de 68 bilhdes de operacdes - um ni-
mero impraticdvel mesmo com os computadores dos dias de hoje. Para resolver este problema,
Dosovitskiy et al. (2020) propds o modelo Vision Transformers (ViT), para classificacdo de
imagens, que utiliza um mecanismo de atencao global, porém em patches da imagem. Como
ilustrado na figura 2.8, o transformer recebe como entrada um vetor unidimensional com os

tokens, contendo patch embeddings e embeddings posicionais (se¢do 2.3.1).

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

A
L x
2
Head
el MLP

Norm
Transformer Encoder

]
1
1
I
|
I
I
I
I
- 1 -
i - 0 0 Dode) | | EE
I
1
1
I
I
1

* Extra learnable N
[class] embedding [ Linear Projection of Flattened Patches ]
SEE N I I
. - 117! !
o ——— 8 I O O S
ume
Patches

Figura 2.8: Visdo global da estrutura do modelo ViT: Imagem € dividida em patches e passada

como entrada junto com uma lista de suas posi¢oes (Dosovitskiy et al., 2020).

2.3.1 Patch Embeddings e Embeddings Posicionais

Para uma uma imagem de (x) € R”*W*C entrada e tamanho de patch p, sio criados N

P2.C) onde (H,W) é aresolugdo da imagem original,

patches de imagem, denotados (x), € RV
C é o niimero de canais, (P, P) é a resolucio de cada patch e N = HW /P? é o niimero resultante
de patches. Por fim, para gerar os patch embeddings é realizado um mapeamento dos P>.C
patches da imagem para um vetor com D dimensdes com projegdes lineares treindveis de baixa
dimensionalidade.

Ja os embeddings posicionais contém informacdes relativas a posi¢do de cada patch da ima-

gem num vetor unidimencional. Numa arquitetura hibrida, a sequéncia de entrada pode ser
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formada por mapas de caracteristicas obtidos pela CNN. Nesse modelo, os patches sdo referen-

tes a0 mapa de caracteristicas, € ndo a partes da imagem original.

embedding filters
(f|rs r|nC|paI components)

I
EY
o
i

Position embedding similarity

S 111111
AN EER

Input patch row
a2 w
u
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HE
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nn
NN
L]
Cosine similarity

w

1‘;‘.'
.~ e

HH.W
R0 D < -
. mn‘u' |

N o

4 5 6 7
nput patch column

Figura 2.9: Filtros aprendidos aprendidos pela rede (similar aos filtros de uma CNN) que s@o
usado para gerar os patch embeddings, (a esquerda) e os embeddings posicionais aprendidos
pelo transformer (a direita), mostrando que patches proximos possuem mais similaridade (Do-
sovitskiy et al., 2020).

A camada de encoder do transformer € formada por camadas alternadas de dois blocos, mul-
tihead self-attention (também chamadas simplesmente de heads) e MLP, que sdo simplesmente
camadas de transformagdes lineares. Ndo existe uma camada de decoder. A ultima camada do
transformer é chamada MLP head, que também € uma simples camada de transformacao linear
para realizar a classificagdo.

O modelo ViT € pré-treinado com datasets com enorme quantidade de imagens, e entdo
refinado para modelos mais especificos. A tnica modificacdo necessdria é excluir a camada final
de predicao (MLP head) e adicionar uma nova camada feed-foward com o nimero desejado de
classes.

O mecanismo de atenc@o ¢ uma importante ferramenta para que o modelo foque em partes
especificas da entrada (das imagens, no caso do ViT) para fazer sua predicao. O mecanismo de
self-attention (auto-atenc@o) usa este principio para descobrir regides de similaridade através
dos pesos de atengdo (attention weights). Este mecanismo permite que o ViT integre infor-
macdes sobre toda a imagem, mesmo utilizando um nimero pequeno de camadas, através dos

pesos de atencdo.

2.4 DEtection TRansformers (DETR)

Seguindo o exemplo do ViT, pesquisadores do Facebook Research foram mais além e pro-
puseram em 2020 o modelo DETR, o primeiro modelo de detec¢cao de objetos utilizando trans-

formers (Carion et al., 2020). A metodologia proposta considera a detec¢dao de objetos como
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um problema de predi¢do direta de conjuntos. O DETR € capaz de predizer todos os objetos
paralelamente, e utiliza uma funcio de perda que realiza a correspondéncia bipartida (bipartite
matching) entre os objetos preditos e os objetos de ground-truth, baseado no método Hungaro
(Kuhn, 1955).

O modelo DETR infere um nimero fixo N de predi¢cdes por imagem a cada vez que passa
pelo bloco de decoder, onde N é definido como sendo um nimero significantemente maior
do que o nimero tipico de objetos na imagem. A func¢do de perda produz a correspondéncia
bipartida 6tima entre as predicdes e os objetos de ground-truth, o que significa que apenas uma

caixa correspondente ao objeto € considerada, com perda minima.

24.1 Arquitetura

O DETR possui uma arquitetura simples, que contém trés elementos principais: Um back-
bone CNN, um bloco transformer encoder-decoder, e uma rede feed-forward (FEN), que pode
ser visualizado na figura 2.10. O backbone CNN ¢ usado para extrair representa¢des reduzi-
das das caracteristicas das imagens. Em sequéncia encoding posicionais sdo adicionados para
produzir um token que € passado como entrada para o transformer. O modelo conta ainda com
blocos encoder-decoder, que utilizam embeddings posicionais (object queries) para observar
partes especificas da imagem e predizer os objetos (com boxes e classe) ou "no object". Por
fim, uma rede feed-forward (FFN) € responsavel pela predicao final do modelo. Abaixo cada

um desses elementos é explicado em mais detalhes.

__________________________________

I
backbone i encoder T decoder
set of image features:i
I

=

transformer
decoder

godd

object queries

____________________________________________________

encoder

Figura 2.10: Arquitetura geral do DETR (Carion et al., 2020).

¢ Backbone:

O DETR utiliza uma CNN convencional (ResNet) para transformar a imagem original
Ximg € R3*HoxWo com 3 canais RGB, em um mapa de ativacdo de baixa resolucio f €

ROHW com C =2048 e H,W = 1o 0.
e Transformer Encoder:

Uma convolug@o 1 x 1 reduz as dimensdes do mapa f de C para um nimero menor de

dimensdes d, criando um mapa de caracteristicas zg € R*#*W_Em seguida o mapa é re-
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duzido (flatten) a apenas uma dimensao, e embeddings posicionais, aprendidos de forma
semelhante ao que ocorre no modelo ViT (secdo 2.3), sdo adicionados aos tokens que
sdao passados como entrada para o transformer. O encoder possui uma série de cama-
das, compostas por blocos multi-head self-attention e FENs, com embeddings posicionais
sendo adicionados a cada uma das camadas de atengdo. O nimero de blocos de encoder
utilizado € importante para atingir a atencdo global na imagem. Através dos blocos de
self-attention, o modelo calcula a similaridade dos pontos em relacdo aos seus vizinhos.
O resultado sdo pesos de atengdo maiores para pontos com similaridade, por exemplo,

pertencentes a um mesmo objeto, como € possivel ver na figura 2.11.

e Transformer Decoder:

O decoder também funciona similar ao que ocorre no transformer original, e utiliza multi-
headed self-attention e FFNs para predizer N objetos. A diferenca para os modelos an-
teriores € que os N objetos sdo preditos de maneira paralela. No bloco de decoder, N
embeddings posicionais sdo aprendidos pelo modelo (chamados "object queries”) e pas-
sados como entrada. Esses embeddings sao adicionados em cada uma das camadas de
atencdo do decoder, similar ao que ocorre no encoder. Esses embeddings sdo transforma-
dos em saidas e decodificados para as coordenadas das caixas de marcagdo e classe do

objeto através de uma FFN, resultando em N predicoes.

e Feed Foward Networks:

A camada final € composta por uma rede perceptron de 3 camadas, com uma ReL.U como
funcdo de ativagcdo e dimensao d. A FFN prediz a coordenada central, altura e largura
da caixa de marcacdo. Como sdo realizadas N predi¢des, com um nimero maior do que
o nimero de objetos, uma classe adicional (0) é usada para preencher os espagos em

excesso, similar ao objeto background utilizado em outros modelos.

self-attention(430, 600) self-attention(450, 830)

self-attention(520, 450)

Figura 2.11: Visualizacdo dos mapas de aten¢do da dltima camada do encoder, onde ja é possi-
vel separar instancias dos objetos (Carion et al., 2020).
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2.5 Meétricas de Avaliacao de Desempenho

Em deteccido de objetos, diversas métricas sdo utilizadas para avaliar o desempenho dos
modelos. Em geral, sdo adotados padrdes utilizados em competicdes, como COCO e PASCAL
VOC. Nesta sao descritos alguns conceitos fundamentais e métricas utilizadas na deteccdo de
objetos, sumarizado por Padilla et al. (2020).

2.5.1 Conceitos Fundamentais

e Nivel de confianca (Confidence score): Cada previsao do modelo é associada a uma
pontuacdo que indica a confianga com a qual a previsdo foi feita. Na detec¢do de objetos,
mais especificamente, indica a confianga de que a caixa de marcacao (anchor box) contém

um objeto.

e IoU (Intersecao sobre unido): Representa o nivel de sobreposicao entre a caixa predita
e o valor verdadeiro esperado (ground truth). Quando melhor o encaixe entre as caixa,
mais préximo o valor do IoU estard de 1, e quanto mais desajustado, mais proximo de
0. O calculo é feito dividindo a area de intersecdo pela drea de unido entre uma caixa de

marcagdo predita (B,) e uma caixa de ground-truth (Bg,).

Uma representa¢do visual do IoU € mostrado na figura abaixo.

[l

. area of overlap
10U = - =
area of union

Tipicamente uma classificacao pode ser um verdadeiro positivo (TP), um falso positivo (FP),
um falso negativo (FN) ou um verdadeiro negativo (TN). Em deteccdo de objetos, essas catego-

rias sdo definidas da seguinte forma:

e Verdadeiro positivo (TP): Uma detec¢ao correta. Detec¢do com loU > threshold.
e Falso positivo (FP): Uma detecdo errada. Detecdo com loU < threshold.
e Falso negativo (FN) Ground truth nao detectado.

e Verdadeiro negativo (TN) Nio se aplica a detec¢@o de objetos.
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2.5.2 Meétricas de Deteccao de Objetos

Algumas das métricas mais populares utilizadas na deteccdo de objetos estdo descritas

abaixo.

e Precisao: Precisdo € a capacidade de um modelo para evitar rotular amostras negativas
como positivas. O cdlculo da precisao € feito dividindo o niimero de verdadeiros positivos

(TP) pela soma entre verdadeiros positivos (TP) e falsos positivos (FP).

e TP
TP+FP  all detections

precision =

e Recall: Recall € a capacidade de um modelo para detectar todas as amostras positivas. O
célculo € feito dividindo o nimero de verdadeiros positivos (TP) pela soma entre verda-

deiros positivos (TP) e falsos negativos (FN).

TP TP

Il = =
recd TP+FN  all ground-truths

e F1l-score Também conhecido como F-score ou f-measure, o Fl-score pode ser definido
como sendo a média ponderada entre a precisdo e o recall, com valores variando em 0 e

1. O céalculo do F1-score €:

Fle2x precision x recall

precision + recall
e Curva de precisao-recall:

A curva de precisao-recall plota a relagdo entre precisdo e recall a medida que o threshold
¢ alterado. Para cada valor de threshold, existe um par de precisao e recall, com o recall
estando no eixo x e a precisdo no eixo y. Dessa forma € possivel desenhar a curva de

precisdo-recall, que indica a associagd@o entre as duas métricas.

e Precisao média (AP) A precisdo média (AP) € um valor numérico que ajuda a comparar
diferentes modelos de deteccdo de objetos. A defini¢do geral de precisao média (ave-
rage precision) € como sendo a drea abaixo da curva precisdo-recall. Para lidar com o
efeito zig-zag da curva, primeiro € realizado a interpolacdo da precisdo utilizando dife-
rentes valores de recall. O método mais popular € utilizar 11 pontos para a interpolacao:
[0,0.1,0.2,...,1].

T pwenl)

re{0,0.1,....1}

AP =

O método de avaliagdo COCO usa um método de interpolacdo de 101 pontos para cdlculo

de AP junto com a média de mais de dez limites de IoU. AP@][.5:.95] corresponde a



2.5. METRICAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO 20

uma média de AP para IoU de 0.5 a 0.95 com intervalos de 0.05. O COCO utiliza ainda
as métricas AP@0.50 e AP@0.75, que s@o os mAPs para valores de IoU de 0.5 e 0.75,

respectivamente.



Materiais e Métodos

Esta secdo visa descrever em detalhes os materiais e métodos utilizados no desenvolvimento
deste projeto. A figura 3.1 apresenta uma visdo geral da metodologia proposta. A base de
imagens utilizada no treinamento do modelo foi gerada a partir do LUNA16 (secao 3.1), que
usa imagens 3D de TCs de térax. A secdo 3.2 apresenta o pré-processamento realizado para
obter a base de imagens para o treinamento do modelo. Em seguida, a secdo 3.3 mostra detalhes

da configuracgdo e treinamento do modelo utilizado.

Pré-processamento das Modelo de detecgdo de
imagens 3D objetos (DETR)
Base de Dados . )
. Selegdo dos Cortes Treinamento do
Original
modelo l
| De[lmltégao L= Avaliagdo dos
caixas
resultados
LUNA16 l
Segmentacdo do Ajuste dos
pulmao hiperparametros

h— Modelo

treinado
Imagens em Anotagdes no
2D formato COCO

Base de imagens para
treinamento

Figura 3.1: Esquemaético do Projeto.
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3.1 Base de Dados

A base de dados escolhida para esse trabalho foi a LUNA16 (LUng Nodule Analysis 2016)
(Setio et al., 2017), uma base ptiblica de tomografias computadorizadas (TCs) da regido tordcica
de pacientes identificados com nédulos pulmonares desenvolvida em 2016 para uma competi¢ao
com foco no desenvolvimento de algoritmos para deteccdo de nédulos pulmonares, sendo uma
extensdo de outra base publica, a LIDC-IDRI (Lung Medical Imaging Database Consortium)
(Armato III et al., 2011), mas com algumas melhorias pontuais direcionadas a detecciao de
nodulos.

O LIDC-IDRI ¢ uma base composta por 1.018 exames da regido tordcica de individuos
identificados com nddulos pulmonares. A anota¢do dos nddulos foi realizada por 4 radiolo-
gistas experientes, os quais fizeram marcagdes manuais dos ndédulos. Os autores do LUNA16
utilizaram a base de imagens do LIDC-IDRI e realizaram algumas filtragens com o intuito de
uniformizar as TCs. Foram descartados todos os exames do LIDC-IDRI cuja espessura do corte
fosse superior a 2.5mm, com espessura inconsistente ou ainda com cortes faltantes. Apds esse
processo, a base do LUNA16 obteve um total de 888 exames, com mais de 159 mil cortes. Na
base do LUNA16 foram considerados ainda apenas nédulos > 3mm de didmetro. Na base do
LIDC-IDR os nédulos foram anotados por quatro radiologistas experientes, sendo cada nédulo
anotado por 1, 2, 3 ou 4 radiologistas. Os autores do LUNA16 decidiram considerar apenas
nédulos anotados pela maioria, pelo menos 3 dos 4 radiologistas. Isso resultou num total de
1.186 ndédulos, dos 2.290 nédulos iniciais.

As imagens do LUNA16 sdo disponibilizados no formato DICOM. Cada exame consiste
num numero varidvel de imagens (cortes), entre 100 e 400, no eixo axial, em escala de cinza,
com resolucgao espacial de 512 x 512 pixels e resolugdo de contraste de 16 bits. As anotagcdes
a respeito dos nédulos estdo disponiveis num arquivo CSV, contendo as coordenadas referentes
ao centro do nédulo (X, Y e Z), raio do nédulo (em milimetros) e ID tnico do exame (series
UID).

A base do LUNA16 estd dividida em 10 partes compactadas, com tamanho total de 120 GB.
Cada TC ¢ identificada por um ID unico e possui dois arquivos associados a ela, um arquivo
MHD e outro arquivo RAW, sendo o primeiro responsdvel por armazenar os metadados do
exame, e o segundo por armazenar os dados brutos referente a matriz 3D do exame.

Por estar em coordenadas anatdmicas, foi necessario realizar uma conversdo para nivel de
voxel para poder localizar os nédulos na imagem. O algoritmo descritivo utilizado para realizar

a conversao, seguindo o que foi discutido no capitulo de fundamentacao tedrica, foi:
e O offset da origem € subtraido do valor das coordenadas;
e E realizada uma multiplicacdo de matrizes com a matriz de direco;

e E feito o redimensionamento do valor das coordenadas com o tamanho do voxel,
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e Arredondamento das coordenadas para o inteiro mais préximo, para evitar nimeros deci-

mais;

e Por fim, a ordem das coordenadas € invertida, passando de (C,R,I) para (I,R,C).

3.1.1 Selecao das Imagens

Devido ao custo computacional em processar imagens 3D e pelo fato dos modelos com
Transformer que utilizam detec¢do de objetos em objetos 3D ainda serem escassos na literatura,
optamos por utilizar imagens 2D no projeto. Para a constru¢io da nossa base de imagens 2D,
considerando que o numero de imagens com nddulos em relacdo ao total de imagens no exame
€ extremamente baixo, foi necessario selecionar quais os cortes serdo utilizados. Para isso, foi
necessdrio localizar quais cortes possuem informacdes sobre os nédulos.

Como todos os cortes de uma mesma TC compartilham as mesmas propriedades (origem,
espacamento, matriz de direcdo, diretérios, etc), foi criada uma classe para armazenar as in-
formacoes referentes a0 mesmo exame e agilizar o processamento das imagens. Cada objeto,

referente a um exame, possui os seguinte atributos:
e ID tnico do exame;
e Caminho para os arquivos do exame no disco;
e Tamanho do voxel;
e Lista de todos os nédulos do exame, contendo a localizagao e o raio, ja em pixels;

A classe conta ainda com um método para a obtencao do array com os dados do exame,
para que os dados sejam obtidos dinamicamente e que ndo sobrecarreguem a memoria.

Uma abordagem simples para salvar as imagens 2D com os nddulos seria utilizar o corte
referente ao centro do nddulo, a qual temos a informacao a partir da coordenada Z, e utilizando
o raio para calcular a altura e largura da caixa. Isso, porém, resultaria em perda de informa-
¢des, uma vez que o ndédulo geralmente € visivel nos cortes anteriores e posteriores ao corte
central. Essa perda de cortes poderia inclusive atrapalhar o treinamento do modelo, pois regides
com informagdes referentes a nédulos que atingissem corte de outros nddulos estariam sem
marcacao.

Com o objetivo de maximizar a quantidade de imagens com informagdes sobre os nddulos a
serem salvas e resolver o problema descrito acima, foi desenvolvido um algoritmo para aumen-
tar a quantidade de cortes referente a cada nédulo considerando o raio do nédulo e a espessura
dos cortes.

A partir da lista com a localizagdo do centro dos nédulos de um dado exame, o algoritmo
calcula a quantidade de cortes até a metade do raio de cada nédulo e os adiciona a uma lista.

A restri¢ao de considerar os cortes apenas até a metade do raio se da pelo fato de que o raio da
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area efetiva do nddulo se reduz bastante apds esse ponto, além dos nédulos possuirem formas
muito variadas. Desta forma, a restricdo até a metade garante que parte do nédulo ainda seja
visivel, inclusive para nédulos pequenos.

Ap0s gerar os cortes de interesse a partir do algoritmo descrito acima, a base passou de 1186

para um total de 4098 imagens com um ou mais nédulos, um aumento de quase 4 vezes.

3.2 Pré-processamento das Imagens

O principal objetivo do pré-processamento das imagens de TC € eliminar ruidos, artefatos
e outras informagdes irrelevantes dos exames para tentar focar apenas nos 6rgaos que sao ob-
jeto do estudo, de forma a tentar obter uma melhor qualidade da imagem final e aumentar a
capacidade dos algoritmos de deep learning (DL) em detectar informagdes relevantes. Todo o
pré-processamento deste trabalho foi realizado utilizando a linguagem de programacao Python.

Para tratar o brilho e contraste da imagem e evidenciar a regido do pulmio, a primeira
estratégia foi utilizar os valores usados por Alakwaa et al. (2017) para largura de janela e
nivel, com 680 e -660, respectivamente. No entanto, foi observados que apesar de tais valores
evidenciarem os nédulos pulmonares, algumas texturas acabaram se perdendo. Por esse motivo,
os valores de janela e nivel foram alterados para 1200 e -400, respectivamente, ficando préximos
dos valores utilizados por Lima et al. (2019). Um exemplo de corte com a caixa de ground truth

do nédulo pode ser visualizado na figura 3.2.
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Index: 230

Figura 3.2: Regido tordcica com nddulo pulmonar em evidéncia. Fonte: elaborado pelo autor.

3.2.1 Segmentacao da Regiao do Pulmao

O objetivo da segmentacdo neste trabalho foi isolar a regido interna do pulmao, visando
descartar fatores de confusdo, localizados fora do pulmao, de forma a permitir que durante o
treinamento a rede foque na regido de interesse onde os nddulos estao localizados.

Este trabalho utilizou técnicas de segmentacdo com operacdes morfoldgicas, com o auxilio
das bibliotecas Skimage (Van der Walt et al., 2014) e Scipy (Virtanen et al., 2020). As opera-
¢Oes aplicadas para a obtencdo da regido de interesse (ROI) estdo listadas abaixo, junto com a

visualizagdo grafica de cada uma das operagdes numa imagem de CT (figura 3.3).

1. Binarizagdo da imagem: Pixels abaixo de -400 HU sdo convertidos para zero; e acima

disso sdo convertidos para 1;

2. Limpeza da borda: Remove os objetos conectadas a borda da imagem:;
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3. Rotulacdo de regides conectadas na imagem;

4. Manuteng¢ao apenas das duas maiores regides da imagem;
5. Operacao de erosdo com disco de raio 2;

6. Operacdo de fechamento com raio 10;

7. Utilizacdo do operador cruzado de Roberts e preenchimento de pequenos buracos dentro

da regido do pulmao;

o0

. Superimposicao da mdscara bindria na imagem de entrada.

¢

—

100 200 300 400

€

Figura 3.3: Etapas da segmentacio da regido do pulmao. Fonte: elaborado pelo autor.

A base do LUNA16 oferece as segmentacdes da regido interna do pulmao, realizadas tam-
bém de forma automatizada por um algoritmo. No entanto, diante da necessidade de que teria-
mos que realizar a segmentagdo de novas imagens para realizar a detec¢ao de novas entradas no
sistema, optamos por implementar a etapa de segmentacao.

Apesar da segmentagdo realizada pelo nosso algoritmo funcionar bem na maioria das ima-
gens, foram detectadas algumas imagens onde a segmentacdo acabou perdendo informagdes
importantes, como nédulos anexados a regido externa do pulmao. Por essa razdo, decidimos
adicionar mais uma etapa ao nosso pipeline e gerar duas bases de imagens em nosso testes, com
e sem a segmentacdo da regido intrapulmonar. O objetivo dessa etapa extra € realizar um com-
parativo entre os resultados obtidos por ambas as bases e decidir se a realizacdo da segmentagao

realmente promove um ganho na deteccao de nédulos.
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3.3 Configuracao do Modelo

O modelo escolhido para ser utilizado nesse projeto para para a deteccao de nédulos pul-
monares foi o DETR (Carion et al., 2020) (se¢do 2.4). Este modelo utiliza a arquitetura Trans-
former junto com uma CNN, e simplifica o pipeline de detec¢do ou ndo requerer camadas per-
sonalizadas, de forma que pode ser reproduzido facilmente em qualquer estrutura que contenha
CNN padrio e classes Transformer.

A escolha deste modelo se deu pelo fato do DETR ter sido o primeiro modelo a integrar
um bloco Transformer no pipeline de detec¢ao de objetos, inspirando diversos outros traba-
lhos (Zhu et al., 2020; Liu et al., 2021), de disponibilizar os cédigos da implementac¢ao de
forma aberta num repositorio online e por possuir extensa discussdo em foruns, o que facilita o
entendimento do modelo e sua adaptacdo a diferentes cendrios.

O modelo DETR utiliza o padrao Common Objects in Context (COCO) (Lin et al., 2014)
para a base de imagens. No entanto, por ser um padrao relativamente complexo, cujas anotagdes
s@o salvas num unico arquivo JSON, e pelo fato da nossa base ter poucas informagdes a serem
salvas, optamos por salvar as anotagdes utilizando o padrdo do YOLOvS (Ultralytics), que
utiliza as coordenadas centrais (X,Y), junto com a altura e largura da caixa de marcacdo. As
anotagdes sdo salvas num arquivo de texto padrao.

Antes de salvar as imagens, foi feita a divisdo da base em treino e teste, sendo 80% para
treino e 20% para teste. Para evitar que imagens de um mesmo exame se separassem € aca-
bassem fazendo parte tanto da base de treino quanto da base de testes, o que resultaria em data
leakage, a divisdo treino/teste foi realizado a nivel de TC. No total a base de treino contém 3255
imagens, enquanto a de testes contém 832. As imagens foram salvas na resolucao original (512
x 512) com 8 bits. Apds geradas as bases de treino e teste, ambas com e sem segmentagao, foi
utilizado um script disponibilizado publicamente num repositério do GitHub! para realizar a
conversao do padrao YOLOVS para COCO. A conversdo gerou os arquivos JSON desejados.

3.3.1 Treinamento do Modelo

O treinamento do modelo foi realizada em um servidor remoto, com o sistema operacio-
nal Linux (Ubuntu 20.04 LTS) e placa grafica NVIDIA Tesla T4, com 16GB de memoéria. O
modelo foi configurado num ambiente virtual, onde foi instaladas todas as dependéncias, como
especificado no repositério do projeto.

O procedimento inicial para o treinamento consistiu em criar um fork do repositério DETR
no GitHub? para realizar as modificacdes necessarias e adaptar o modelo para a deteccio de
ndédulos pulmonares. O nimero de camadas foi mantido como no modelo original. Os valores

dos parametros relativos ao médulo do Transformer sdo mostrados na tabela 3.3.1.

Ihttps://github.com/Taeyoung96/Yolo-to-COCO-format-converter/
https://github.com/nilsonsales/detr_luna
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Variavel | Descricao do parametro Valor
enc_layers | Numero de camadas encoder 6
dec layers | Numero de camadas decoder 6
hidden_dim | Tamanho dos embeddings 256
num classes | Numero de classes 1
num_queries | Numero de slots para deteccao 10
dropout Dropout aplicado no transformer 107!
nheads Numero de attention heads usadas para ateng¢ao 8

A primeira modificac@o consistiu em mudar o nimero de object queries, que € a quantidade
de objetos preditos por imagem. O modelo original € configurado para detectar 100 objetos por
imagem, porém como o nimero de nédulos numa mesma imagem € geralmente muito menor,
esse numero foi reduzido de maneira empirica para 10 objetos. Outros hiperparametros do
modelo foram reajustados a medida que o treinamento foi realizado.

Uma das transformacdes realizadas pelo modelo antes do treinamento para uma melhor
generalizacdo consiste em redimensionar as imagens de maneira aleatdria, seguindo uma lista
de tamanhos. Inicialmente o tamanho maximo para upscaling foi definido como 512 x 512,
para evitar adicionar informacdes ndo existentes a imagem. Por conta do tamanho reduzido,
foi possivel utilizar um batch size de 16. O modelo foi entdo treinado por 200 épocas, porém,
ap0s ser constatado resultados insatisfatdrios especificamente para nédulos pequenos, optamos
por aumentar a resolugdo maxima para 800 x 800. O batch size teve de ser reduzido para 8
por conta da limitacdo de memoria. O valor do learning drop também foi aumentado de 200
para 1000 por conta da quantidade relativamente pequena de imagens na nossa base. Apds estas
modifica¢des, 0 modelo demonstrou uma leve melhora na deteccao de nédulos menores.

E importante ressaltar que o DETR possui uma limita¢do quanto a detectar objetos peque-
nos. Uma alternativa sugerida pelos autores € a troca do backbone padrao, ResNet50, por um
backbone modificado, chamado DETR-DCS5, que é uma ResNet50 com uma modificagdo no
ultimo bloco convolucional, onde o bloco de stride é substituido por uma camada de dilatacdo,
aumentando a resolucdo da rede. No entanto isso resulta também num aumento consideravel
de tempo de treinamento e memoria utilizada. Este formato ficou invidvel tanto pelo tempo
necessario para treinamento quando pela quantidade de memoria exigida. Mesmo utilizando
batch size com tamanho 2, a memdria exigida fica proxima aos 16 GB presentes na maquina, de
forma que o treinamento poderia ser interrompido a qualquer momento por falta de memoria.
Por esse motivo, foi mantido o uso da ResNet-50.

Seguindo com o treinamento e utilizando os hiperparametros identificados, pudemos treinar
o modelo para a deteccdo utilizando as duas bases: com a mdscara de segmentagdo e sem a
madscara. Cada modelo foi treinado por 400 épocas, com cada época levando em média 10
minutos para ser finalizada, totalizando aproximadamente 66 horas de treinamento para cada

dataset.



Resultados e Discussoes

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos através da metodologia apresentada

no capitulo anterior para a deteccdo de nédulos pulmonares em imagens de TC.

4.1 Segmentacao

Um exemplo comparativo entre a segmentacdo da regido interna do pulmao obtida pelo
nosso algoritmo e a disponibilizada pela base do LUNA16 € mostrado na figura 4.1. Nosso al-
goritmo conseguiu resultados semelhantes as segmentacdes presentes no LUNA na maioria das
imagens. Porém, como mencionado anteriormente, alguns nddulos acabaram sendo perdidos
durante a segmenta¢do em imagens com baixo contraste ou quando os nédulos estdo anexados
a regido externa do pulmao. Por este motivo os dois datasets, com e sem a segmentagdo, foram

utilizados na avalia¢do dos resultados.

100 100

200 200
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400 400

500 500

0 100 200 300 400 500

Figura4.1: Segmentacdo do LUNA16 (a esquerda) e a segmentacdo obtida pelo nosso algoritmo

(a direita).
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4.2 Resultados do Treinamento

A figura 4.2 apresenta os resultados para erro de classe, mAP0.5 e mAP0.5:0.95 obtidas apds
o treinamento durante 400 épocas para ambos os datasets. Ja na figura 4.3 temos as curvas de
precisdo-recall.

O modelo treinado com as imagens de TC sem a méscara de segmentacdo intrapulmonar
(curva laranja) apresentou resultados levemente superiores ao modelo treinado com o dataset
com a mdascara de segmentacdo da regido intrapulmonar (curva azul). Os valores de erro de
classe mostrados na imagem ndo sdo exatos pelo fato de usarmos menos predi¢des por imagem
(10) do que o modelo original (100). Porém as curvas sdo tteis para observarmos que o erro
de classe estd diminuindo ao longo do treinamento. A segunda métrica mostrada é a precisdo
média (mAP, ou mAP@50), e se refere a precisao média utilizando IoU de 0.5.

O modelo sem a segmentacdo obteve mAP@50=86.6, recall=0.899 e f1=0.882, enquanto
o modelo com segmentacdo conseguiu mAP@50=80.7, recall=0.849 e {1=0.828. Observamos
ainda que a curva de precisao média mAP0.5:0.95, que inclui caixas mais ajustadas, ainda
apresentam uma leve tendéncia de crescimento até as Ultimas épocas registradas, o que indica
que com mais algumas épocas de treinamento, os bounding boxes poderiam ficar ainda mais

justos.

4.3 Inferéncias e Discussoes

Para realizar as inferéncias nas imagens, o DETR nos permite carregar o modelo genérico
a partir do repositério do TorchHub! e atualiz4-lo com os pesos obtidos no treinamento. Cada
inferéncia retorna dez queries com dez predi¢des, porém mantemos apenas as predi¢cdes com
confianca acima de 0.8. Alguns exemplos de inferéncias para ambos os datasets sdo mostrados
nas figuras 4.4 e 4.5. As caixas de marcacao azuis representam a inferéncia do modelo, enquanto
as caixas vermelhas mostram os valores reais (ground truth). Os valores em amarelo sdo os
valores de saida do modelo apds aplicada uma fun¢do de ativagcdo (softmax), e representam a
confianga do modelo de que o objeto marcado é um ndédulo pulmonar.

As detecgdes obtidas pelo modelo apresentaram bons resultados em localizagdo e tamanho
dos bounding boxes, se aproximando bastante dos valores marcados pelos radiologistas. O
modelo carregado ocupa 1,9 GB de memoria na GPU, e cada inferéncia leva 0,6 segundos
para ser realizada (1,4 segundos para realizar a inferéncia e plotar o resultado). Dessa forma,
entendemos que o modelo poderia ser utilizado em um computador padrdao com uma GPU
simples.

O fato do modelo sem a mdascara de segmentacao ter apresentado resultados melhores em

comparacdo com o outro modelo pode ser explicado pelo fato de alguns nédulos serem perdidos

I'https://pytorch.org/docs/stable/hub.html
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durante o processo de segmentagdo, o que interfere na detec¢do desses nddulos pelo modelo.
Imaginamos que uma outra estratégia de segmentagdo mais precisa possa corrigir este problema
e igualar ou até superar o modelo sem a mdascara de segmentacao.

Modelos de deteccdo de objetos utilizando a arquitetura ViT sdo relativamente novos, e
apresentam alguns desafios para a comunidade. Na drea de imagens médicas, esse desafio é
especialmente ampliado pelo fato de que imagens médicas, principalmente com anotagdes, sao
ainda mais escassas do que em outras dreas. Apesar disso, os modelos de ViT apresentam
importantes diferencas em sua arquitetura com relagdo aos modelos CNN, como discutido an-
teriormente, e ganharam uma atengao extra da comunidade cientifica. Neste trabalho pudemos
ver que um modelo de deteccao de nédulos pulmonares em imagens de TC utilizando uma ar-
quitetura de Transformers conseguiu alcangar resultados satisfatérios de mAP, score e {1, e os
bounding boxes observados nas inferéncias apresentaram encaixe satisfatério com relagdo aos
valores esperados.

Os modelos de Transformers, incluindo o DETR, requerem um tempo de treinamento con-
sideravelmente elevado para alcancarem os melhores resultados, o que dificulta testes com mais
opg¢oes de hiperparametros. Isso pode ser melhor explorado em trabalhos futuros. Os modelos
Transformers também tém como particularidade o fato de precisarem de um ndmero elevado
de dados para atingir os melhores resultados. Por esse motivo, a base de dados deste trabalho
também poderia ser estendida, para incluir outras bases de imagens. Também, como dito ante-
riormente, o modelo DETR tem como ponto fraco a deteccdo de objetos pequenos, como € o
caso de grande parte dos nddulos. Outros trabalhos (Zhu et al., 2020) mais recentes se propde a

resolver este problema, e podem ser utilizados para uma futura versao do framework.
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Figura 4.2: Gréficos dos logs do treinamento do modelo.



4.3. INFERENCIAS E DISCUSSOES

33

Precision-Recall

10 -
058 -
Epochs
050
0.6 000
c : 150
- 100
g —— 250
a —— 200
041 350
- |atest
— 300
02
0.0
0.0 02 04 06 08 10
Recall
Precision-Recall
10 - Epochs
050
000
150
0.8 - 100
— 250
—— 200
— 350
0.6 1 — |atest
5 — %0
i
(v
@
a
0.4 1
02
0.0
0.0 02 04 0.6 08 10

Recall

Figura 4.3: Curvas de precisao-recall ao longo do treinamento: Modelo treinado com imagens

sem segmentacdo em cima e com segmentagcdo embaixo.
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Figura 4.4: Inferéncias do modelo (em azul) junto com os valores de ground truth (em verme-
lho) em imagens sem segmentacgao.
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Figura 4.5: Inferéncias do modelo (em azul) junto com os valores de ground truth (em verme-
lho) em imagens com mdscara de segmentacao.



Conclusao

Este trabalho apresenta um software para a detec¢do automatica de nédulos pulmonares uti-
lizando a arquitetura Transformer. Foram usados exames tordcicos de uma base publica e ge-
radas imagens 2D, de forma a adequé-las ao modelo de deteccdo de imagens escolhido. Nosso
modelo conseguiu valores de mAP de 86.6 e f1 de 0.882, resultados considerados satisfatérios,
que confirmam boa precisdo e recall (sensibilidade). As caixas de deteccao dos nddulos apre-
sentaram ainda bom ajuste em relac@o aos valores de ground-truth. Considerando os resultados
alcangados neste trabalho, podemos afirmar que um modelo com a arquitetura Transformer é
capaz de alcancgar resultados similares a um modelo de CNN na detec¢ao de nédulos pulmona-
res.

As inferéncias realizadas neste trabalho foram feitas utilizando um Jupyter notebook, mas o
modelo pode facilmente ser portado para ser incorporado ao pipeline de software mais robusto
ou mesmo ser adicionado a uma aplicagdo mével, o que abre diversas possibilidades para o seu
uso.

E importante frisar que durante o desenvolvimento deste Trabalho de Conclusdo de Curso,
uma enorme gama de assuntos e tecnologias foram explorados, em especial nas dreas de pro-
cessamento de imagens, projeto de software, aprendizagem de maquina, visdo computacional
e imagens médicas. O conhecimento podera ser utilizado pela comunidade para o desenvolvi-

mento de novas ferramentas e a continuacao dos estudos na drea.

5.1 Trabalhos Futuros

Seguem algumas sugestdes para trabalhos futuros:

e Melhorar o algoritmo de segmentacdo da regido interna do pulmao utilizando algoritmos
de inteligéncia artificial para um melhor aprimoramento da regido de interesse (ROI)

utilizada.

36
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e Os modelos Transformer necessitam de um grande nimero de imagens para conseguir
melhores resultados, entdo € importante adicionar imagens de outras bases de TCs com o

objetivo de aumentar o nimero de amostras no treino e atingir melhores resultados.

e Testar outros hiperparametros no modelo e treind-lo por mais épocas para tentar otimizar

os resultados.

e Verificar a possibilidade de utilizar a ResNet modificada com camada de dilatagao para

melhorar resultados para objetos pequenos.
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Apéndice

6.1 Algoritmos

Listing 6.1: Algoritmo para aumentar o nimero de cortes

# Generate a list of slices to plot based on the nodule center and diameter

# Larger nodules will have more slices included

slices_dict = {}
for nodule in annotations_list:

idx = nodule.center_irc[0] # Get the nodule index (Z axis)

# Add the center slice
if idx in slices_dict:
slices_dict[idx ].append ((nodule.center_irc[l], # X position
nodule . center_irc [2], # Y position
nodule . radius_px))
else:
slices_dict.setdefault(idx, []).append((nodule.center_irc[1],
nodule.center_irc[2],

nodule . radius_px))
# Calculate how far the nodule goes in the Z axis
axial_spacing = vx_size_xyz|[0]/vx_size_xyz[2]

depth = nodule.radius_px * axial_spacing

# Keep only the slices up to half the radius
half_depth = int(depth/2)

for i in range(1,half_depth+1):
# Add previous slice
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if idx—i in slices_dict:

slices_dict[idx—i].append ((nodule.

nodule .

nodule

else:

slices_dict.setdefault (idx—i, []).

# Add subsequent slice

if idx+i in slices_dict:

slices_dict[idx+i].append ((nodule.

nodule .

nodule

else:

slices_dict.setdefault (idx+i, []).

center_irc[1],

center_irc[2],

.radius_px))

append ((nodule.center_irc[1],

nodule.center_irc[2],

nodule . radius_px))

center_irc[1],

center_irc[2],

.radius_px))

append ((nodule.center_irc[1],

nodule . center_irc[2],

nodule . radius_px))





