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RESUMO

A quantificacao precisa de nédulos pulmonares em tomografias computadorizadas
enfrenta desafios relacionados a variabilidade interobservador e a auséncia de méto-
dos escalaveis capazes de generalizar entre bases de dados heterogéneas. Este estudo
propoe uma solucao automatizada que integra aprendizado profundo para gerar mas-
caras de segmentacao de nédulos e calcular volumes de maneira precisa, utilizando
informacoes espaciais das imagens. A metodologia é estruturada em trés etapas prin-
cipais: preparacao e processamento dos dados, treinamento e validagao do modelo de
segmentagao, e avaliacdo da eficiéncia da solucao. A utilizagao da arquitetura nnU-
Net, que automatiza o pré-processamento, a segmentacao e o pds-processamento,
confere escalabilidade e adaptacao dindmica ao fluxo de trabalho, potencializando
a aplicabilidade clinica da proposta. Os resultados indicam estabilidade nas medi-
¢oes de volume e didmetro em exames sucessivos e alta aproximacao as mascaras
de consenso, mesmo em nodulos de anatomia complexa. A arquitetura U-Net 3D F
destaca-se, alcancando D, = 0,7846 com desvio padrio ¢ = 0,18, superando o
indice interobservador de D. = 0,5218 e demonstrando baixo desvio volumétrico
entre aquisi¢oes. A metodologia desenvolvida promove avancos na quantificacao au-
tomatizada de nodulos pulmonares, oferecendo solucao resiliente e adaptavel para
suporte ao diagnéstico médico em cendrios clinicos reais.

Palavras-chave: Nodulo Pulmonar; Aprendizado Profundo; Tomografia Computa-
dorizada; Quantificacdo; Segmentagao Semantica.






ARTIFICIAL INTELLIGENCE APPLIED TO THE
QUANTIFICATION OF PULMONARY NODULES IN COMPUTED
TOMOGRAPHY IMAGES

ABSTRACT

Accurate quantification of pulmonary nodules in computed tomography remains
challenging due to interobserver variability and the lack of scalable methods capa-
ble of generalizing across heterogeneous datasets. This study proposes an automa-
ted solution that integrates deep learning to generate nodule segmentation masks
and compute volumetric measurements using spatial information from the images.
The methodology is structured into three main stages: data preparation and pre-
processing, model training and validation, and performance evaluation. The use of
the nnU-Net architecture, which automates pre-processing, segmentation, and post-
processing, provides scalability and dynamic adaptation to the workflow, enhancing
the clinical applicability of the solution. The results indicate consistent volume and
diameter measurements across successive scans and strong agreement with consensus
masks, even for anatomically complex nodules. The 3D U-Net architecture achieved
a mean Dice coefficient of D, = 0.7846 with a standard deviation of o = 0.18, out-
performing the interobserver Dice index of D, = 0.5218 and exhibiting a low volume-
tric deviation between acquisitions. The proposed methodology advances automated
quantification of pulmonary nodules, offering a resilient and adaptable solution to
support medical diagnosis in real-world clinical scenarios.

Keywords: Lung Nodule; Deep Learning; Computed Tomography; Quantification;
Semantic Segmentation.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

O cancer de pulméao é a principal causa de morte decorrente de cancer e tem apre-
sentado alta incidéncia de diagnodsticos em todo o mundo desde 2018, sendo um
dos tipos mais frequentemente identificados (BRAY et al., 2018; SUNG et al., 2021). A
detecgao precoce do cancer de pulmao é fundamental na obtencao do prognostico
favoravel. Uma das abordagens para identificar a doencga em estagios iniciais é por
meio da utilizacao de tomografia computadorizada (TC), permitindo a observagao
de possiveis nodulos pulmonares (TEAM, 2011; KONING et al., 2020).

A interpretacao de ndédulos encontrados em imagens de tomografia computadorizada
do térax requer a aplicagao de diretrizes clinicas para auxiliar na tomada de decisoes.
Diretrizes como Lung-RADS, PanCan e Fleischner Society fornecem recomendagoes
especificas com base em caracteristicas como tipo de nédulo, tamanho, crescimento,
formato e fatores de risco do paciente (American College of Radiology Committee on Lung-
RADS, 2022; MCWILLIAMS et al., 2013; NAIDICH et al., 2013; MACMAHON et al., 2017).
A categorizacao adequada do nddulo é necessaria, pois diferentes tipos tém proba-
bilidades de malignidade distintas (HENSCHKE et al., 2002). Conhecer o tamanho do
nodulo pulmonar é importante, pois é a principal caracteristica utilizada para guiar
a estratégia e o procedimento a serem adotados. No entanto, a medi¢ao do diametro
e volume dos nédulos pode variar entre observadores (STEENBAKKERS et al., 2005;
BOGOT et al., 2005). Para superar este problema, a utilizacao de ferramentas semiau-
tomaticas e automaticas com base no didmetro do nédulo ou na contagem de voxels?
pode ser uma das solugdes (NAIDICH et al., 2013).

A andlise de imagens de tomografia computadorizada envolve diversos métodos de
segmentacao para extrair informacoes relevantes. Os principais tipos de segmentagao
utilizados tém base em: i) intensidade, ii) regides, iii) contorno, iv) modelos e v) na
semantica. A segmentacao semantica é importante na classificacdo dos pixels da
imagem, criando méascara que fornece informagoes estruturadas sobre o objeto de

interesse (LONG et al., 2015). Esta abordagem é amplamente aplicada em vérias areas,

1O termo voxel é a abreviacdo de elemento volumétrico e representa valor de intensidade em
espaco tridimensional. A contagem de voxels da mascara de segmentagao é o processo de quantificar
o nimero de unidades tridimensionais de volume dentro da regido de interesse. E abordagem
objetiva e automatizada que auxilia os profissionais de satide na andlise e no acompanhamento
de lesbes, como os nédulos pulmonares, proporcionando informacoes valiosas para o diagndstico e
tratamento (GLASSNER, 1984; ASHBURNER; FRISTON, 2000; HUGHES et al., 2014).
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incluindo a médica, na qual auxilia no acompanhamento de doencas e na tomada

de decisao clinica (WORTH et al., 1997; DALE et al., 1999; FISCHL et al., 2002).

Na area médica, a obtencao manual da mascara de segmentacao é processo oneroso
em termos de tempo e recursos financeiros (WORTH et al., 1997; YEPES-CALDERON;
MCCOMB, 2019). Embora existam metodologias classicas com base em técnicas de
visao computacional, como valores de limiar, clusterizacao e crescimento de regioes,
estas abordagens exigem intervengao manual devido a sua acuricia limitada (PHAM
et al., 2000b; SHARMA; AGGARWAL, 2010). Diante disto, métodos com base em apren-
dizado profundo, especialmente a arquitetura U-Net (FALK et al., 2019), tém se
apresentado como opcao viavel e promissora para a tarefa de segmentacao seman-
tica (RONNEBERGER et al., 2015; HELLER et al., 2019).

Estas abordagens utilizam algoritmos de aprendizado de maquina que sdo treina-
dos em grandes conjuntos de dados para reconhecer padroes complexos e realizar
segmentagoes precisas e automatizadas (LIN et al., 2014; HE et al., 2017). Com a
arquitetura U-Net, por exemplo, é possivel obter resultados precisos e confiaveis,
reduzindo a dependéncia de intervencao manual e agilizando o processo de segmen-
tacdo semantica. Isto representa avanco significativo na area médica, possibilitando
andlise mais rdapida e eficiente das imagens de TC e fornecendo informacoes valiosas
para diagnostico, acompanhamento de doengas e tomada de decisao clinica (FALK
et al., 2019; HOLLON et al., 2020; CUI et al., 2022).

Apesar das arquiteturas com base na U-Net para segmentacao semantica alcancarem
resultados satisfatorios em métricas de desempenho, a transferéncia destes fluxos
de processamento entre conjuntos de dados de imagens médicas para segmentar
achados radiolégicos geralmente nao é viavel (HELLER et al., 2021). Isto ocorre porque
cada conjunto de dados possui caracteristicas tinicas que exigem adaptacgoes no pré-
processamento das imagens, na arquitetura do modelo e nas técnicas de aumento
de dados, por exemplo, produzindo impacto nos resultados e ocasionando analise

manual, o que requer a avaliagdo de especialistas (LITJENS et al., 2017).

Esta limitagdo na transferéncia do fluxo de processamento afeta o calculo volumé-
trico dos nédulos pulmonares, devido ao fato de que algumas técnicas dependem da
qualidade da méscara produzida (YOON et al., 2022). Portanto, a obtengao de resul-
tados confiaveis na volumetria dos nédulos pulmonares requer adaptacao cuidadosa

do fluxo de processamento para cada conjunto de dados especifico. A superacao
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desta limitacao é essencial para garantir a acuracia e a consisténcia na medigao
volumétrica dos nédulos pulmonares, contribuindo assim para analise precisa e nas
praticas clinicas de diagnéstico e monitoramento de doengas pulmonares (DEVARAJ
et al., 2017).

Tan e Le (2019) propoem técnica de dimensionamento de modelos para gerar arqui-
teturas eficientes, considerando o equilibrio entre a profundidade, largura e resolugao
das arquiteturas. Esta abordagem possibilita o desenvolvimento de sete variagoes,
denominadas EfficientNet?, em que suas caracteristicas sao escaladas utilizando co-
eficiente composto®. Em testes, a metodologia alcanca resultados satisfatérios no
conjunto de dados ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015), especialmente no con-

texto da classificacao de imagens.

Dosovitskiy et al. (2020) adaptam a metodologia dos Transformers® de Vaswani et
al. (2017) para o contexto da visdo computacional, resultando na arquitetura Vision
Transformer, que mantém as capacidades de paralelizacao de calculos computacio-
nais e mecanismos de autoatencao. Apesar da dependéncia do pré-treinamento em
elevado conjunto de imagens, esta abordagem alcanca resultados comparéaveis ou
superiores aos melhores resultados nos conjuntos de dados ImageNet, CIFAR-10,
CIFAR-100 e Oxford-IIIT Pets (DOSOVITSKIY et al., 2020; KRIZHEVSKY; HINTON,
2009; OLIVA; TORRALBA, 2001; PARKHI et al., 2012).

Ronneberger et al. (2015), com o objetivo de reduzir a quantidade de imagens neces-
sarias para o treinamento de modelos de segmentacao semantica aplicados a imagens
médicas, propoem a U-Net, arquitetura com base na Fully Convolutional Neural
Network® de Long et al. (2015), que inclui camadas de convolugao de aumento de
resolucao, camadas de agregacao e conexoes residuais. Com base nestas arquitetu-
ras, varios autores propuseram variagoes, como V-Net, U-Net++ e Attention U-Net,

que alcangam resultados equivalentes ou superiores (MILLETARI et al., 2016; OKTAY

2Técnica que permite gerar arquiteturas de redes neurais profundas automaticamente, ajustando
o tamanho da arquitetura com base no fator de escala (TAN; LE, 2019).

3Parametro que controla o dimensionamento proporcional das caracteristicas da arquitetura,
permitindo ajustar a capacidade de representacao dos modelos de acordo com as necessidades
especificas (TAN; LE, 2019).

4Abordagem para processamento de linguagem natural e aprendizado de méaquina que permite
capturar relacdes de longo alcance em sequéncias de texto, superando limitagdes de abordagens
como Redes Neurais Recorrentes e Redes Neurais Convolucionais (VASWANI et al., 2017).

5 Arquitetura de rede neural que permite segmentacdo seméntica em alta resolucdo, preser-
vando informagoes espaciais finas, através do uso de camadas de convolu¢ao de aumento de reso-
lugdo (LONG et al., 2015).
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et al., 2018; ZHOU et al., 2018).

O trabalho de maior destaque com base na U-Net é a nnU-Net proposta por Fabian et
al. (2020), que é arquitetura de rede neural desenvolvida para segmentagao seméantica
de imagens médicas. A nnU-Net utiliza treinamento em cascata, técnicas de aumento
de dados e ajuste de hiperparametros para obter resultados precisos e adaptaveis
a diferentes conjuntos de dados. A abordagem da nnU-Net supera outros métodos
em 33 dos 53 desafios de segmentagao semantica em imagens médicas, apresentando

sua eficacia e flexibilidade para lidar com diversas necessidades de processamento
de dados.

Diversas investigagoes tém sido conduzidas para avaliar o célculo de volume de né-
dulos pulmonares, como disposto na Tabela 1.1, que sintetiza alguns destes estudos
em ordem cronologica. No entanto, ndo hd metodologia que se adapte as deman-
das dos dados em todas as etapas do fluxo de processamento, incluindo a medigao
de parametros volumétricos, como diametro e volume, de nédulos pulmonares em
imagens de tomografia computadorizada de torax, por meio do emprego de técnicas
de aprendizado profundo, apresentando assim a originalidade desta pesquisa. Por-
tanto, este estudo inova ao preencher a lacuna de desenvolvimento de metodologia
que aborde as variadas necessidades dos conjuntos de dados na tarefa de quantifica-

¢ao de nodulos pulmonares, justificando o trabalho.

Tabela 1.1 - Sintese dos trabalhos que abordam célculo volumétrico de nédulos pulmonares em imagens
de tomografia computadorizada de térax.

Proposta/Abordagem Referéncia Contexto/Descri¢ao
Validacao Externa de
ferramenta de mercado

Avalia impacto de ferramenta CAD no desempenho de médicos na
tarefa de classificagdo, quantificagdo e segmentagao.

Avalia a discrepancia entre trés métodos de calculo de volume de
Yoon et al. (2022) nédulos pulmonares se baseando em mascaras de segmentagao geradas
por software de mercado.

Aplica modelo de regressao para, através de volumetria, avaliar o
crescimento de ndédulos pulmonares.

Aplica algoritmo matematico para calcular volume de nédulos pulmonares
visando reduzir variabilidade inerente da mascara de segmentagao.
Avalia a variagdo na quantificagdo de ndédulos pulmonares entre
método manual e ferramenta semiautomatica.

Avalia o desempenho de ferramenta auténomo na tarefa de avaliagao
Lancaster et al. (2022)  de nédulos pulmonares em imagens de TC com dose ultrabaixa

de radiacao.

Murchison et al. (2022)

Comparagao entre métodos
de calculo de volume

Modelo estatistico para
predigao de malignidade
Algoritmo para calculo de
volume

Goo (2011)

Heckel et al. (2013)

Comparacao entre ferramentas

Scholten et al. (201:
de quantificacio Scholten et al. (2013)

Validagao Externa de
ferramenta de mercado

O objetivo principal deste trabalho é a implementacao de metodologia que atenda
as necessidades heterogénicas de diferentes conjuntos de dados para o calculo vo-

lumétrico de nédulos pulmonares através de segmentagao semantica, seguindo as
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recomendagoes de medigao da Fleischner Society (MACMAHON et al., 2017; BANKIER
et al., 2017). Como objetivos especificos tém-se: i) construgao do modelo que resolva
o problema das necessidades heterogénicas, ii) treino e validacao interna® do modelo
de segmentagdo semantica e iii) avaliacio da robustez da solugao’ que serd medida
por meio da analise de variabilidade de volume e didmetro dos nédulos pulmonares

durante o tratamento dos pacientes.

A relevancia deste trabalho reside no aprimoramento do processo de tomada de
decisao clinica por médicos, ao proporcionar maior agilidade através da reducao do
tempo necessario para a analise de imagens de TC e ao diminuir a variabilidade
na quantificacao de ndédulos pulmonares. Com relacao a razoabilidade, observa-se
que a efetiva utilizacdo desta ferramenta requer a realizacao de série de etapas de
validacao clinica, integracao ao sistema do usuario e adaptacao dos profissionais ao
uso da tecnologia. Quanto a aplicabilidade, a ferramenta proposta é destinada a

utilizagdo na area médica hospitalar.

O presente trabalho contém a estrutura: o Capitulo 2 apresenta os conceitos fun-
damentais de imagiologia aplicados a analise de nédulos pulmonares, enquanto o
Capitulo 3 aborda os principios basicos de inteligéncia artificial. Estes capitulos for-
necem o embasamento tedrico necessario para a compreensao da metodologia e dos
resultados deste trabalho. O Capitulo 4 descreve a metodologia proposta para o
calculo do volume nodular, incluindo os procedimentos de teste e validacao. O Ca-
pitulo 5 apresenta os resultados alcancados e os discute criticamente, ao passo que

o Capitulo 6 expoe as conclusdes do estudo.

6Validacdo interna testa o desempenho de modelos de IA no mesmo conjunto de dados utilizado
para treinamento, frequentemente utilizando técnicas como validagao cruzada para verificar a ge-
neralizacao interna do modelo. Em contraste, a validagao externa avalia modelos em conjunto de
dados de origem distinta, proporcionando medida de sua eficdcia em condigoes reais e variadas (YU
et al., 2022)

"Neste trabalho, o termo modelo refere-se ao algoritmo que gera méscaras dos nédulos pulmo-
nares, enquanto o termo solucao indica o modelo treinado, testado e pronto para uso pratico.
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CAPITULO 2
IMAGIOLOGIA DE NODULOS PULMONARES

Neste capitulo sao descritas as causas potenciais dos nédulos pulmonares, sua carac-
terizacao e os fatores que influenciam a probabilidade de malignidade, fundamen-
tando a conduta clinica. Também fornece o conceito de segmentacao de imagens,
destacando técnicas classicas e aquelas com base em aprendizado de maquina. Por
fim, este capitulo apresenta caracteristicas das imagens de tomografia computado-

rizada e o padrao de formatacao de imagens médicas.
2.1 Problemas relacionados a imagens de nédulos

Os nédulos pulmonares representam pequenas formagoes anormais nos pulmoes,
cujas origens podem estar associadas a variedade de processos patoldgicos, como
granulomas decorrentes de infecgoes, proliferacao celular anormal nao neoplasica
(neurofibromas), infecgoes fungicas (histoplasmose), doengas autoimunes e processos
neoplasicos. A definicdo de nédulo pulmonar estd na natureza da sua dimensao,
sendo considerado nédulo se apresentar até 3cm de diametro, enquanto formagoes
maiores sao classificadas como massas pulmonares. Estes nédulos sao categorizados
em trés classes distintas: i) sélidos pequenos, com didmetro < 8mm; ii) sélidos
grandes, com didmetro > 8mm e iii) sub-sélidos, subdivididos em nédulos em vidro
fosco na auséncia de componentes solidos e nédulos parcialmente solidos, quando
contém parcela em vidro fosco e parcela sélida (NATHAN et al., 1962; MURTHY; RICE,
2002; BUENO et al., 2018; MAZZONE; LAM, 2022).

A avaliacao da probabilidade de malignidade de nédulos pulmonares leva em consi-
deracao varios fatores, incluindo tamanho, taxa de crescimento, formato, localizagao
e fatores de risco do paciente. Observa-se que a maioria, ~ 95%, dos nédulos pulmo-
nares é benigna. Nodulos com didmetro de até 8mm apresenta baixa probabilidade
de malignidade, com taxas de malignidade T}, ~ 1% para nédulos menores que
6mm e 1% < T, < 2% para nédulos com didmetro de 6mm a 8mm. No entanto,
a probabilidade de malignidade para nédulos com diametro de 8mm a 30mm varia
consideravelmente, indo de 1% < T,, < 70%, dependendo dos fatores de risco do

paciente, formato, localizacao e presenca de calcificacio (MAZZONE; LAM, 2022).

A conduta a ser adotada quando o nédulo pulmonar é identificado na tomografia

computadorizada de térax depende das diretrizes clinicas estabelecidas. Por exem-
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plo, a Fleischner Society propoe abordagens distintas com base no didmetro e vo-
lume dos noédulos, levando também em consideracao o perfil de risco do paciente.
Em contraste, as diretrizes do Lung-RADS consideram principalmente o didmetro do
nodulo como critério para determinar a conduta clinica (American College of Radiology
Committee on Lung-RADS, 2022; NAIDICH et al., 2013; BUENO et al., 2018).

Portanto, o mapeamento do crescimento do nédulo é fundamental para sua carac-
terizacao. Sendo assim, a medicao destas propriedades deve seguir o padrao para
garantir consisténcia e confiabilidade, reduzindo as incertezas. Conforme as reco-
mendagoes da Fleishner Society, ao realizar a medi¢do manual com paquimetros ele-
tronicos, o diametro dos nédulos pulmonares deve ser aferido no eixo axial, com base
na média do didmetro maximo e do respectivo didmetro perpendicular maximo. No
caso de medicdo volumétrica automatica ou semiautomatica, é aconselhavel empre-
gar o mesmo software para a monitoramento do crescimento dos nédulos (BANKIER
et al., 2017).

2.2 Segmentacao de imagens médicas

A tarefa de segmentacao de imagem estd intrinsecamente ligada a identificacao e di-
ferenciagao de estruturas com semelhancgas em suas caracteristicas, como intensidade
de pixel, coloragao, profundidade e textura. O intuito é realizar esta segmentacao
de maneira homogénea, evitando qualquer forma de sobreposicao. A metodologia
adotada para a reformulacao da imagem envolve a classificacao de todos os pixels
presentes na imagem original, agrupando-os em conjuntos que representam entida-
des discretas e distintas. O resultado desejado consiste na obtenc¢ao da mascara de
segmentacao, que delineia o conjunto de regides na imagem por meio da aplicagao
de rétulos de interesse (SETAREHDAN; SINGH, 2001; MOORTHY; GANDHI, 2022; DES-
POTOVIC et al., 2015; PHAM et al., 2000a). Esta mascara pode ser gerada por meio
da aplicagao de técnicas tradicionais da area de visao computacional ou adotando

abordagens de aprendizado de maquina.

As técnicas classicas de segmentacdo de imagem abarcam operagoes de pré-
processamento, como a aplicacao de filtros, deteccdo de bordas, limiarizacao (th-
resholding) e clusterizagdo. A aplicagao de filtros visa reduzir ruidos presentes na
imagem e realgar estruturas de interesse especificos, enquanto a deteccao de bordas
tem o intuito de identificar transi¢oes abruptas de intensidade de pixel na imagem.

A limiarizagao realiza a divisao dos pixels em diferentes regives com base no valor
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de limiar predefinido, atribuindo-lhes rétulos especificos. Por tltimo, a clusterizagao
agrupa pixels com caracteristicas semelhantes. No entanto, é importante destacar
que técnicas de segmentacao classica podem apresentar sensibilidade a variagoes
na intensidade dos pixels, exigindo ajustes especificos para diferentes tipologias de
imagens (SHARMA; AGGARWAL, 2010; DESPOTOVIC et al., 2015; PHAM et al., 2000a).

Frente a estas limitacoes, os métodos de aprendizado de maquina se destacam pela
robustez e eficiéncia. Estes métodos utilizam algoritmos de aprendizado, podendo
ser supervisionados ou nao supervisionados, com o intuito de automatizar a identi-
ficacao de padroes e caracteristicas nas imagens analisadas. A obtencao da méascara
por meio do aprendizado profundo de maquina ganha relevancia com o desenvol-
vimento da Fully Convolutional Network. Sua singularidade reside na substituigao
das camadas totalmente conectadas por camadas convolucionais, possibilitando que
a rede processe imagens de tamanhos diversos e gere mapas de segmentagdo com
alta resolugdo (LONG et al., 2015).

Na area da medicina, foi concebida a rede com arquitetura U-Net, especialmente
voltada para a tarefa de segmentagao de imagens biomédicas, embora sua aplicabili-
dade se estenda a diversas outras areas. Esta rede ¢é projetada com base em estrutura
em forma de U, composta por caminho de contragao para capturar o contexto e ca-
minho de expansao simétrico para permitir a localizagao precisa. Esta configuragao
ajuda a rede a aprender representacoes em varias escalas, sendo particularmente
eficiente na segmentacdo de imagens, na qual é fundamental distinguir entre dife-
rentes estruturas anatomicas ou patoldgicas. A U-Net destaca-se em varios desafios
de segmentacao devido a sua capacidade de trabalhar com quantidade limitada de
dados e a sua habilidade de generalizacao a partir de amostras de treinamento ano-
tadas (RONNEBERGER et al., 2015).

Para treinar qualquer abordagem supervisionada de IA, é necessario realizar a seg-
mentagao da imagem. Assim, utiliza-se a segmentacao manual, criada por especia-
listas no contexto do problema, para avaliar artefatos nas imagens (LIU et al., 2021).
Na area da medicina, na qual imagens volumétricas como TC sdo comuns, uma
das ferramentas utilizadas para visualizacao, processamento e segmentacao manual
e semiautomatica é a Plataforma 3D Slicer, software de c6digo aberto para compu-
tagao de imagens médicas (EGGER et al., 2013). Esta ferramenta permite manipular
detalhadamente os dados de imagem, possibilitando a segmentacao de estruturas

especificas, como tecidos ou tumores. Utilizando técnicas como marcagao manual e
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ajustes finos da segmentagcao, os usuérios podem alcangar alto grau de precisao (FE-
DOROV et al., 2012).

2.3 Tomografia computadorizada

A tomografia computadorizada (TC) é a ferramenta diagndstica e terapéutica impor-
tante, proporcionando imagens volumétricas de alta resolucao espacial e contraste
aprimorado. Estas caracteristicas oferecem visao detalhada das estruturas internas
do térax. As Unidades Hounsfield [HU] sdo fundamentais na interpretagao destas
imagens, fornecendo medida quantitativa da radiodensidade para distinguir entre di-
ferentes tipos de tecidos e patologias (HOUNSFIELD, 1973; KALENDER, 2006). Tanto
o tamanho quanto o espacamento dos voxeis sao determinantes para a qualidade da
imagem tridimensional, influenciando diretamente a resolucao espacial, que é a ca-
pacidade de discernir pequenas estruturas anatomicas. A resolugao de contraste, por
sua vez, define a habilidade do sistema de TC em diferenciar tecidos com densidades
semelhantes, sendo necessaria para a detec¢ao de alteragdes sutis nos tecidos (KA-
LENDER, 2006; GOLDMAN, 2007).

A TC se destaca na area da imagem médica devido a sua capacidade de proporcionar
representacao volumétrica detalhada do térax. Esta representacao é composta por
varias fatias, que sao imagens transversais do corpo adquiridas em planos paralelos
durante o exame. A espessura destas fatias é parametro importante que influencia a
resolucao espacial da imagem. Fatias mais finas melhoram a resolucao, possibilitando
a deteccao de pequenas estruturas e detalhes anatomicos, enquanto fatias mais es-
pessas podem reduzir a resolugao, ao mesmo tempo em que aumentam a velocidade
de aquisi¢ao da imagem e reduzem a dose de radiagdo para o paciente (KALENDER,
2006; GOLDMAN, 2007).

A isotropia da imagem refere-se a uniformidade das resolucoes espaciais nas trés
dimensoes: axial, coronal e sagital. Imagens isotrépicas possibilitam a reconstrugao
em multiplos planos sem perda de detalhes, sendo necessaria para a segmentagao
e diagnéstico preciso. Em contraste, imagens anisotropicas apresentam resolugoes
diferentes nas trés dimensoes, o que pode limitar algumas anélises e aplicacoes cli-
nicas (KALENDER, 2006). Entretanto, as imagens de TC do térax estao suscetiveis
a artefatos decorrentes de diversos fatores, como limita¢oes do equipamento, movi-
mentos do paciente e presenca de materiais metdlicos que interferem na passagem

dos raios-X. Estes artefatos podem mimetizar patologias ou comprometer a qua-
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lidade da imagem a ponto de tornar o diagnéstico desafiador (KALENDER, 2006;
GOLDMAN, 2007; BOAS; FLEISCHMANN, 2012).

O padrao atualmente utilizado para o formato de imagens médicas é o Digital Ima-
ging and Communications in Medicine (DICOM). Ele define como as imagens mé-
dicas e informacgoes associadas sdo trocadas entre diferentes sistemas de tecnologia
da informacgao em saude, estabelecendo o padrao para armazenamento, comparti-
lhamento e gerenciamento de imagens médicas. O DICOM suporta ampla gama
de dados médicos, incluindo imagens radiolégicas, ultrassonografias, tomografias e
ressonancias magnéticas (RM), além de conter informagdes do paciente, detalhes do
exame e parametros de imagem, como caracteristicas espaciais (PIANYKH; PIANYKH,
2012). Este padrao facilita a interoperabilidade entre sistemas distintos, permitindo
a transicao suave de imagens e dados associados através de instituigoes de saude,
independentemente do fabricante do equipamento. Além disto, o DICOM incorpora
medidas de seguranca para proteger a confidencialidade e a integridade dos dados
do paciente (PIANYKH; PIANYKH, 2012; HUANG, 2011).

2.4 Consideragoes finais

Este capitulo abordou as caracteristicas dos nédulos pulmonares, assim como di-
retrizes para a tomada de decisoes clinicas com base no tamanho e no crescimento
destes nodulos. Foram apresentados conceitos e técnicas de segmentacao de imagem,
além da utilizacao da tomografia computadorizada como ferramenta necessaria para
a visualizagdo de estruturas anatomicas e patologias. Estes conceitos serao utiliza-
dos para aplicacao de modelo de segmentacao automatica que sera abordado no
Capitulo 3.
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CAPITULO 3
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Este capitulo discorre sobre as caracteristicas fundamentais do modelo de segmenta-
cdo automdtica nnU-Net, com base em aprendizado profundo. E detalhado a metodo-
logia adotada para a configuragao automatica do pré-processamento, da arquitetura
da rede neural e do pos-processamento. No que concerne a arquitetura da rede, sao
incluidas as quatro variagoes possiveis, destacando-se as particularidades de cada

uma.
3.1 Conceituagao

Inteligéncia artificial pode ser definida como a capacidade de uma maquina replicar
a habilidade humana de resolver problemas (RUSSELL; NORVIG, 2020). Contudo, al-
goritmos que empregam técnicas de IA buscam resolver problemas especificos em
contextos especificos, e nao configuram inteligéncia geral. Neste contexto, surge a di-
ferenciacao entre a tecnologia atual denominada inteligéncia artificial estreita (Nar-
row Artificial Inteligence — NAI) e a vindoura tecnologia de inteligéncia artificial
geral (Artificial General Inteligence — AGI) (GOERTZEL, 2014). A capacidade da
NAI de replicar a habilidade humana de resolver problemas especificos pode ser
adquirida por meio do processo de aprendizado de maquina, em que a capacidade
de resolver problemas é aprendida em conjunto de dados e generalizada para no-
vos dados (VALIANT, 1984; CORTES; VAPNIK, 1995; SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID,
2014).

Uma forma de se conduzir o aprendizado de maquina é mediante a adocao do para-
digma de aprendizado supervisionado, em que o modelo ¢é treinado utilizando dados
de interesse e seus respectivos rotulos. Desta forma, é possivel calcular erros e aplicar
ajustes aos pardmetros do modelo (RUMELHART et al., 1986; LECUN et al., 2015). A
forma dos dados, rétulos e modelo dependem da natureza do problema. Em visao
computacional, os dados sao imagens, e os modelos de aprendizado de maquina tem
base na técnica de convolugao, resultando nas Redes Neurais Convolucionais (Con-
volutional Neural Network — CNN) (KRIZHEVSKY et al., 2012). Por outro lado, os
rotulos podem assumir diferentes formatos dependendo da tarefa a ser executada.
Na tarefa de classificacao de imagens, os rotulos sdo as classes verdadeiras do con-

teido das imagens. De forma mais elaborada, na tarefa de segmentacao, o rétulo
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consiste em imagem em que os pixeis assumem valores que representam as classes

dos objetos de interesse.

A arquitetura de redes neurais totalmente convolucionais (Fully Convolutional Neu-
ral Networks — FCNN) marca avango significativo na segmentagao de imagens, pos-
sibilitando aprendizado profundo do modelo de ponta-a-ponta e processamento da
imagem completa (LONG et al., 2015). A FCNN alavanca o desenvolvimento da U-
Net, arquitetura de rede projetada especificamente para a segmentacao de imagens
médicas, que se destaca pela sua eficiéncia em trabalhar com quantidades limitadas
de dados e proporcionar segmentacao precisa ao incorporar conexoes residuais entre
os modulos de extracao de caracteristicas e convolugao de aumento de resolugao

para capturar contexto, garantindo localizagao precisa (RONNEBERGER et al., 2015).

A relevancia da U-Net se estende por varias aplicagbes no campo da medicina, mo-
dernizando a analise de imagens médicas ao facilitar a segmentacao detalhada de es-
truturas anatomicas e patoldgicas complexas (DONG et al., 2017; ISENSEE et al., 2018;
FALK et al., 2019). No entanto, a U-Net apresenta limitagoes operacionais quanto a
sua flexibilidade e otimizac¢ao, o que demanda intervencao de especialista na segmen-
tacdo. A nnU-Net, variacao da U-Net, foi desenvolvida para superar estes problemas
por meio de abordagem automatizada que ajusta sua configuracao para maximizar
o desempenho em variedade de problemas de segmentagao médica (ISENSEE et al.,
2024).

3.2 Avaliacao de modelos de inteligéncia artificial

A metodologia para avaliar o desempenho do modelo de inteligéncia artificial varia
conforme a tarefa executada. Modelos de regressao, por exemplo, sdo comumente
avaliados por métricas como erro quadratico médio e sua raiz, erro absoluto médio e
coeficiente de determinagao R? (BOTCHKAREV, 2018). Para classificagao, utiliza-se
acuracia, sensibilidade, especificidade, precisao, e area sob a curva de caracteristicas
operacionais do receptor (Receiver Operating Characteristic - Area Under the Curve
— ROC-AUC) (STEHMAN, 1997; POWERS, 2020; DAVIS; GOADRICH, 2006). Na seg-
mentacao, os coeficientes de Jaccard J. e Dice D. sao padroes (TANIMOTO, 1958;
DICE, 1945; SUDRE et al., 2017).

A segmentacao de imagens médicas é avaliada por diversas métricas, sendo os coe-
ficientes de Jaccard J. e Dice D, os mais utilizados (TANIMOTO, 1958; DICE, 1945;
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SUDRE et al., 2017). O coeficiente J., definido na equagao (3.1), expressa a razao
entre a intersecao e a uniao das mascaras original e segmentada, enquanto D., dado
pela equagao (3.2), atribui peso dobrado a interse¢cao. Ambos variam no intervalo
[0,1], indicando maior precisdo a medida que se aproximam de 1. O coeficiente D, é
particularmente relevante como funcao de perda no treinamento supervisionado de
modelos de segmentacao, sendo minimizado conforme seu valor aumenta, dado pela
equagao (3.3). Este comportamento reflete a melhoria da precisdo da segmentacao
por meio do algoritmo Backpropagation (RUMELHART et al., 1986). Esta aborda-
gem permite lidar de forma eficiente com condig¢oes variaveis, desbalanceamento de
classes e dados esparsos, uma vez que cada pixel corretamente classificado impacta

significativamente na fungao de perda (SUDRE et al., 2017).

|AN B
AB)=-—— 1
2-|ANB|
D.(A,B) = ———— 3.2
(A, B) = 2 1B] (3:2)
Dice Loss(A,B) =1— D.(A, B) (3.3)

Além da sobreposicao entre mascaras segmentadas, a métrica 3D Hausdorff Distance
(DH) ¢ utilizada para quantificar discrepancias nas fronteiras volumétricas segmen-
tadas (AGARWAL et al., 2010). A DH mede a maior distancia entre quaisquer pontos
de dois conjuntos, sendo formalmente definida pela equacao (3.4), onde dsp(a,b)
representa a distancia Euclidiana entre os pontos a e b, dado pela equagao (3.5). A
primeira parte da equagao (3.4) identifica o ponto de A mais distante de qualquer
ponto B, enquanto a segunda parte realiza a operagao inversa para B. O maior des-
tes valores representa o pior alinhamento entre as fronteiras volumétricas (AGARWAL
et al., 2010). Na segmentagao 3D, valores baixos de DH3p(A, B) indicam que as
fronteiras segmentadas estao préoximas das reais, enquanto valores elevados sugerem
discrepancias significativas. Esta métrica é empregada na avaliagdo do erro maximo
da segmentagao, embora apresente sensibilidade a valores atipicos (T. et al., 2018; V;
L, 2017).
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DH;p(A, B) = max { max min dsp(a,b), max min dsp (b, a)}, (3.4)

dsp(a,b) = \/(ax —b)2 + (a, — by)? + (a; — b)2. (3.5)

Embora amplamente utilizada, a métrica DH apresenta limitagoes em segmentagoes
classificatorias, o que motivou o desenvolvimento de versoes balanceadas para mini-
mizar erros (AYDIN et al., 2021). Tanto a DH quanto o coeficiente D, possuem baixa
relevancia clinica, podendo nao refletir com precisao as implicagoes médicas (KIM
et al., 2015). Para superar esta limitacao, sdo propostas métricas mais alinhadas ao
contexto clinico, como o Indice de Similaridade Médica, que estabelece a correlacao
entre a qualidade da segmentacao e a precisao volumétrica (MORAIN-NICOLIER et al.,
2007; KIM et al., 2015). Além disto, estudos apontam variagbes nas implementagoes
métricas entre diferentes ferramentas, ressaltando a necessidade de padronizagao.
Métodos fundamentados na DH tém sido aplicados para quantificar a progressao
tumoral cerebral e avaliar a localizacao do cancer de préstata (MORAIN-NICOLIER

et al., 2007), ampliando sua aplicabilidade em contextos clinicos.

Dado o impacto das métricas na avaliagdo de segmentagoes médicas, torna-se funda-
mental adotar estratégias de validacdo que garantam a confiabilidade dos modelos.
A validacao cruzada é importante neste processo, pois contribui para a generalizacao
dos resultados (GEISSER, 1975; STONE, 1974; ARLOT; CELISSE, 2010). No método
hold-out, os dados sao divididos aleatoriamente, enquanto na validacao cruzada k-
fold, o conjunto ¢ particionado em k subconjuntos, sendo treinado em k — 1 deles e
validado no subconjunto restante (HASTIE et al., 2009). Este procedimento possibi-
lita ajustes de hiperpardmetros e reduz o risco de sobreajuste (HAWKINS, 2004). No
caso da nnU-Net, a validagao cruzada k-fold é amplamente adotada, combinando
a fungao de perda de Dice com entropia cruzada para otimizacao (FABIAN et al.,
2020). A avaliagdo de desempenho é conduzida por meio de coeficientes como D, e

J., fornecendo indicadores quantitativos da qualidade da segmentacao.

A segmentacao pulmonar constitui um dos principais focos de pesquisa na aplicagao
da visao computacional a medicina. Estudos recentes indicam a eficiéncia das CNN,
especialmente das arquiteturas U-Net, na segmentacao de pulmoes em imagens de
TC, com coeficientes D, variando entre 82,61% e 97,75% (QINHUA et al., 2020). O de-
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sempenho da U-Net decorre de sua capacidade de preservar informagoes espaciais e
extrair caracteristicas em miltiplas escalas. Para aprimorar a segmentacao, técnicas
de pré-processamento, como o aprimoramento com base em histograma, tém sido in-
vestigadas (AHMET et al., 2023). Além disto, estudos comparativos demonstram que
modelos CNN pré-treinados podem proporcionar resultados superiores (QINHUA et
al., 2020). Além da U-Net, outras abordagens vém sendo exploradas na segmentagao
pulmonar. A Mask R-CNN apresenta alta precisao, atingindo 97,68% (QINHUA et al.,
2020; SOUZA et al., 2021). Técnicas de segmentacao automatizada tém se apresentado
promissoras no diagnostico e na deteccao de doengas pulmonares, proporcionando
maior rapidez e precisdo em comparagao a segmentac¢ao manual(OULEFKI et al., 2021;
FRANSISKUS et al., 2022). Assim, ferramentas especializadas sao desenvolvidas para
a segmentacao automatica de pulmoes em imagens de TC, destacando-se a Lung-
mask, amplamente empregada no processamento destas imagens (GANG et al., 2019;
BONDARENKO; SYRYH, 2024).

3.3 nnU-Net

A U-Net, apesar de sua eficiéncia, apresenta limitagoes quando aplicada a ampla
variedade de tarefas de segmentacao sem otimizacoes especificas para cada conjunto
de dados. Este desafio é aumentado pela exigéncia de conhecimento especializado
em aprendizado profundo de maquina, no qual ajustes minimos no processamento
podem resultar em perdas significativas de desempenho (LITJENS et al., 2017). Além
disto, intervencoes manuais frequentemente levam a otimizagoes sub6timas (BERGS-
TRA; BENGIO, 2012). Neste contexto, destaca-se a no-new-U-Net (nnU-Net), que
avanca além da U-Net original, oferecendo arquitetura capaz de se adaptar automa-
ticamente a ampla gama de configuragoes de dados de segmentacao, eliminando a
necessidade de ajustes manuais ou aprimoramento por especialistas. Esta flexibili-
dade é necessaria diante da heterogeneidade e complexidade das imagens médicas e

dos desafios associados a segmentacao (FABIAN et al., 2020).

A nnU-Net é fundamentada em trés pilares essenciais: i) adaptagdo de pré-
processamento, ii) personalizacao da arquitetura da rede e iii) refinamento de pés-
processamento. No pré-processamento, o conjunto de caracteristicas é extraido do
conjunto de dados (data fingerprint), permitindo a nnU-Net ajustar automatica-
mente a normalizacao das imagens, incluindo redimensionamento, alteracdes nas
caracteristicas espaciais e transformagoes na intensidade dos pixeis. Com base nes-

tas caracteristicas, a configuracao da U-Net é otimizada para preservar as informa-
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¢Oes contextuais necessarias ao longo das camadas do modelo e definir a estratégia
de aumento de dados que maximiza o desempenho em segmentacoes especificas.
No pés-processamento, a nnU-Net utiliza abordagens empiricas para aprimorar as
segmentacoes, como a selegdo de componentes conectados orientada por heuristicas
especificas do conjunto de dados (FABIAN et al., 2020).

Existem trés variantes da U-Net que a nnU-Net pode implementar: (i) 2D U-Net,
(ii) 3D full-resolution U-Net (3D F), (iii) 3D low-resolution (3D L), and (iv) 3D
cascade U-Net (3D C) (PUNN; AGARWAL, 2022). A U-Net 2D é ideal para o proces-
samento de imagens fatia a fatia, sendo adequada para dados anisotrépicos, como
conjuntos de imagens com variagao no espagamento entre fatias. A U-Net 3D F opera
com imagens em tamanho original e frequentemente produz os melhores resultados.
No entanto, ao processar imagens de alta resolugao, esta variante pode enfrentar de-
safios devido ao tamanho da dimensao espacial da regiao retangular, resultando em
perda de contexto e segmentagoes imprecisas. Na U-Net 3D C, ocorre a abordagem
em duas fases projetada para imagens de alta resolucao. Na primeira fase, a rede
aprende a gerar segmentacoes rudimentares em baixa resolugdo, e na segunda fase,
aprimora estas segmentacgoes em alta resolugao. Esta abordagem é particularmente
util para imagens com alta resolucao, nas quais o tamanho da dimensao espacial
pode se tornar excessivamente pequena (LI et al., 2022). A abordagem adaptativa da
nnU-Net oferece arquitetura de segmentagao de imagem versatil e eficiente. Além
de preservar as vantagens da U-Net original em termos de eficiéncia e precisao, ela
amplia sua aplicabilidade, reduzindo a necessidade de interven¢ao manual (FABIAN
et al., 2020).

3.3.1 Pré-processamento

A nnU-Net automatiza a segmentacao de imagens médicas por meio de técnicas
de pré-processamento, como normalizacao de intensidade, recorte e reamostragem,
que sao ajustadas dinamicamente com base no data fingerprint e no pipeline finger-
print (FABIAN et al., 2020). O data fingerprint armazena informagoes sobre o conjunto
de dados, incluindo tamanho, espacamento e distribuicao das intensidades, permi-
tindo andlises estatisticas detalhadas (K. et al., 2021; D. et al., 2023), enquanto o pipe-
line fingerprint registra as configuragoes ideais para pré-processamento, arquitetura
e pos-processamento. O recorte reduz o tamanho das imagens, concentrando-se nas
regides de interesse para otimizar o custo computacional, a0 mesmo tempo em que

preserva a estrutura original para reconstrucao posterior. Eliminando a necessidade

46



de ajustes manuais, a nnU-Net emprega parametros fixos, regras interdependentes
e decisbes empiricas para maximizar o desempenho da segmentagao (ISENSEE et al.,
2019). Superando solugoes especializadas em diversos conjuntos de dados publicos,
sem interven¢ao humana (FABIAN et al., 2020; RICKY, 2021), a nnU-Net demonstra
alta adaptabilidade a diferentes tarefas, tornando a segmentacao automatizada mais
acessivel para aplicagoes clinicas (CHAYMAE; NAJIBA, 2023).

A normalizacao da intensidade é necessaria para otimizar o desempenho da segmen-
tagdo de imagens médicas, especialmente em RM e TC (SHINOHARA et al., 2014;
REINHOLD et al., 2019). Em TC, os valores de intensidade sdo limitados a percentis
predefinidos e padronizados por média e desvio padrao, enquanto em RM, a normali-
zagao z-score é aplicada para garantir consisténcia nos dados (ONOFREY et al., 2019).
Técnicas de normalizacao, como equalizagao de histograma e z-score, demonstram
aprimorar a precisao da segmentagao e a qualidade da sintese de imagens (JACOB-
SEN et al., 2019; CARRE et al., 2020). A reamostragem padroniza o espacamento
das imagens considerando a anisotropia dos dados (JUCEVICIUS et al., 2022). Para
imagens isotropicas, aplica-se interpolagao por spline de terceira ordem, enquanto
imagens anisotropicas utilizam esta técnica nos eixos de altura e largura, combinada
a interpolac¢ao por vizinho mais préximo no eixo de profundidade (HU et al., 2021).
O espacamento final é definido como o modelo adotado: na U-Net 3D F, utiliza-se
a média dos espacamentos das imagens de treinamento, enquanto na U-Net 2D,
a mediana do espacamento determina os eixos empregados na extracao de fatias,
reduzindo variagoes estruturais das imagens (JESUS et al., 2020; CARRE et al., 2020).

A nnU-Net ajusta automaticamente sua arquitetura e hiperparametros para oti-
mizar a segmentacao, considerando as caracteristicas do conjunto de dados e as
restrigoes computacionais (FABIAN et al., 2020; ISENSEE et al., 2019). Sua estrutura
tem base no modelo U-Net padrao, sendo modificada iterativamente para definir o
nimero de estdgios, filtros e tamanhos dos kernels de convolugao (ISENSEE et al.,
2018). O downsampling é aplicado de forma independente em cada eixo, reduzindo
a resolucao até que o mapa de caracteristicas atinja quatro ou menos voxels ou se
torne anisotrépico. O tamanho padrao dos kernels é 3 x 3 x 3 para U-Net 3D e 3 x 3
para U-Net 2D, sendo ajustado caso a razao de espagamento entre eixos ultrapasse
dois. O patch size utilizado no treinamento é definido com base na mediana das
dimensoes das imagens reamostradas, sendo adaptado a capacidade da memoria da
GPU (Graphics Processing Unit). Caso a VRAM (Video Random Access Memory)
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nao suporte o tamanho inicial, o processo iterativo reduz o patch size, reconfigu-
rando a arquitetura até que o modelo possa ser treinado sem ultrapassar os limites
computacionais (FABIAN et al., 2020).

Sem a necessidade de intervencao manual, a nnU-Net supera solugoes especializa-
das em diversos conjuntos de dados e competi¢oes (FABIAN et al., 2020; ISENSEE et
al., 2019). Estudos recentes investigam a incorporacao de blocos avangados, como
residual, dense e inception, demonstrando ganhos de desempenho dependentes do
conjunto de dados (MCCONNELL et al., 2022). Versoes aprimoradas, como a nnU-Net
de fluxo duplo, apresentam resultados promissores para a segmentacao de tumo-
res (CHAYMAE; NAJIBA, 2023). Apesar do surgimento de novas arquiteturas, pes-
quisas indicam que variantes configuradas da U-Net, como ResNet e ConvNeXt,
continuam apresentando alto desempenho quando integradas ao framework nnU-
Net (ISENSEE et al., 2024).

3.3.2 Definicao de Arquitetura e Hiperparametros

A definicdo da arquitetura e a escolha dos hiperparametros sao cruciais para o
desempenho do modelo nnU-Net. Este processo envolve a adaptagao da topologia

da rede e a selecao de parametros especificos para treinamento e inferéncia.

A partir de um template U-Net, a topologia é ajustada iterativamente, configurando-
se a quantidade de estagios, filtros e tamanhos dos kernels de convolucao conforme
as caracteristicas do conjunto de dados, visando otimizar a utilizagao de recursos
computacionais e garantir bom desempenho na tarefa de segmentacao. A quantidade
de operagoes de downsampling é determinada pelo nimero de aplicagoes necessarias
para reduzir o mapa de caracteristicas a quatro ou menos voxels, ou até que o
mapa se torne anisotropico. O downsampling ocorre de maneira independente para
cada eixo. Inicialmente, caso existam eixos de maior resolucao, estes sao reduzidos
até atingirem um fator de 2 do eixo de menor resolugao, ou seja, os eixos maiores
sao reduzidos até serem, no minimo, duas vezes maiores que o eixo menor; em
seguida, todos os eixos sao reduzidos simultaneamente. Uma vez que um eixo atinja
a condicao de interrupc¢ao, o downsampling para esse eixo é encerrado, e continua-se

para os outros eixos, caso seja possivel.

O tamanho padrao do kernel para convolugoes mantém-se em (3 x 3 x 3) para U-Net

3D e (3 x 3) para U-Net 2D. Caso exista diferenga inicial de resolucao entre os eixos,
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ou seja, uma razao de espacamento maior que dois, o tamanho do kernel ¢ ajustado
para reduzir a razao dos espacamentos. Apos este ajuste, o tamanho do kernel de

convolucao permanece trés para todos os eixos.

O tamanho da porgao da imagem utilizada durante o treinamento (Patch Size) é
ajustado de acordo com a capacidade de memoria da GPU . Inicialmente, o tamanho
do patch é definido como a mediana do tamanho das imagens apds a reamostragem,
e verifica-se se a quantidade de VRAM ¢é suficiente. Caso a VRAM nao suporte
o tamanho do patch, inicia-se um processo iterativo de reducao do tamanho do
patch, atualizacao da arquitetura conforme o novo tamanho e nova verificacao. Este
processo € repetido até que a quantidade de VRAM seja suficiente. Finalmente, o
tamanho do lote é definido para 2 caso o tamanho do patch tenha sido alterado; caso

contrario, o tamanho do lote é aumentado até esgotar a capacidade da GPU.
3.3.3 Conjunto de modelos, pdés-processamento e residual encoder

A nnU-Net otimiza automaticamente as etapas de pré-processamento, definicao da
arquitetura, treinamento e poés-processamento, ajustando-se as caracteristicas do
conjunto de dados (ISENSEE et al., 2018; FABIAN et al., 2020). Durante a inferéncia, se-
leciona a configuracao mais adequada ou combina multiplas configura¢oes com base
no coeficiente D, médio das classes-alvo, calculado na validagdao cruzada. Quando
multiplas configuragoes sao utilizadas, os resultados sao combinados por meio da
fusdo das probabilidades Softmax, aprimorando a precisao da segmentagdo (RON-
NEBERGER et al., 2015; ISENSEE et al., 2019). No pés-processamento, a nnU-Net
emprega a técnica de componentes conectados, avaliando iterativamente o impacto
da supressao de pequenas regioes segmentadas (RICKY, 2021). Inicialmente, todas
as classes de primeiro plano sao tratadas como tnica classe, removendo-se compo-
nentes menores caso isto melhore o coeficiente D, médio sem comprometer outras
classes. Se esta estratégia for benéfica, ela é aplicada individualmente a cada classe,

refinando ainda mais a segmentacao.

A nnU-Net tem demonstrado desempenho superior em diversas aplicagoes médicas,
como segmentagao de tumores cerebrais (FABIAN et al., 2020) e detecgao de poli-
pos (HUANG et al., 2024), superando solugoes especializadas em multiplas competi-
¢oes biomédicas (FABIAN et al., 2020). Seu éxito decorre da capacidade de adaptacao
a diferentes bases de dados sem necessidade de intervencdo manual, tornando a

segmentacao automatizada mais acessivel e eficiente para aplicacoes clinicas. Como
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aprimoramento desta abordagem, a nnU-Net com Residual Encoder (nnU-Net Re-
sEnc) introduz conexoes residuais no codificador, facilitando o fluxo de gradientes
e reduzindo dificuldades no treinamento de redes profundas (ISENSEE et al., 2022).
Esta variante ajusta automaticamente seus parametros de configuracao com base na
capacidade do hardware disponivel, utilizando predefini¢oes escalaveis M, L e XL para
otimizar tamanho do lote e do patch de acordo com a meméria da GPU (ISENSEE
et al., 2022).

Mantendo a estrutura de auto-configuragao, a nnU-Net ResEnc preserva a automa-
¢ao do processo, enquanto as conexoes residuais aprimoram a resiliéncia em segmen-
tagoes volumétricas complexas, como demonstrado em benchmarks com os conjuntos
de dados KiTS e AMOS (ISENSEE et al., 2019; FABIAN et al., 2020). Extensoes recen-
tes da nnU-Net incorporam blocos avangados, como residual, dense e inception, além
de mecanismos de atengao, para aprimorar a segmentacao (MCCONNELL et al., 2022;
MCCONNELL et al., 2023). Modelos otimizados, como a Two-Stream nnU-Net, com-
binam informacoes estruturais e funcionais para maior precisao em aplicagoes como
segmentagao de tumores em canceres de cabega e pescogo (RICKY, 2021; CHAYMAE;
NAJIBA, 2023).

3.4 Consideracgoes finais

A nnU-Net oferece ferramentas para a segmentacao de imagens médicas em ampla
gama de contextos, com elevada capacidade de adaptacao automatica. Este modelo
é capacitado para normalizar imagens anisotropicas e de variados tamanhos. As
diversas arquiteturas disponiveis conferem versatilidade ao modelo, permitindo a
abordagem eficiente de desafios de segmentacao em que o objeto de interesse varia
significativamente em tamanho em relacao as dimensoes totais da imagem. Deste
modo, a metodologia que serd apresentada no proximo capitulo tem como elemento

central a aplicacao da nnU-Net.
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CAPITULO 4
METODOLOGIA

Este capitulo fornece o contexto e os detalhes dos procedimentos empregados na
construcao da solucao destinada a quantificagdo de ndédulos pulmonares em imagens
de tomografia computadorizada. Apds a obtencao do conjunto de dados, sao reali-
zadas operagoes de formatagao e processamento. Com os dados pré-processados, o
modelo de segmentacao ¢ treinado, avaliado e validado internamente. Para validar

a eficiéncia do sistema, a solucao é implementada e seu desempenho é analisado.
4.1 Contextualizagcao

Este estudo objetiva desenvolver método de calculo volumétrico e de diametro do
maior eixo em noédulos pulmonares de diferentes conjuntos de dados, utilizando seg-
mentacao semantica em conformidade com as diretrizes da Fleischner Society (MAC-
MAHON et al., 2017; BANKIER et al., 2017). O objetivo é criar solucdo eficiente e
versatil que supere os desafios impostos pela heterogeneidade dos dados, através do
treinamento, validacao interna e avaliagao do modelo de segmentacao. Este trabalho
nao pretende substituir a avaliacao realizada por radiologistas toracicos na analise
de imagens de tomografia computadorizada, ele busca auxiliar estes profissionais ao
fornecer quantificacao precisa, tanto em termos de didmetro do maior eixo quanto
de volume dos nédulos pulmonares. Para atingir este objetivo, o estudo se concentra
no desenvolvimento de modelo de segmentagao semantica com base em aprendizado
profundo, capaz de identificar e quantificar nédulos pulmonares, facilitando assim a

estimativa de seus volumes e didmetros.

A solucao proposta é estruturada em duas partes fundamentais: i) modelo de seg-
mentagao, responsavel pela identificacdo dos nédulos pulmonares, e ii) rotina de
quantificacao, que calcula o volume e diametro dos noédulos a partir das mascaras
geradas pela segmentacao. Para a implementacao e avaliagdo desta solucao, sao uti-
lizados dois conjuntos de dados distintos: o primeiro serve para construir e realizar
a validacao interna do modelo de segmentacao, enquanto o segundo ¢ aplicado para
testar a eficiéncia da rotina de quantificacao. O processo integral da metodologia

adotada ¢é detalhadamente apresentado na Figura 4.1.
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Figura 4.1 - Fluxograma da metodologia proposta.

4.2 Preparacao dos dados

A metodologia se inicia com a preparagao do conjunto de dados do BD;, designado
para o treinamento e validagao do modelo de segmentacao. Este processo comega
com a agregacao das imagens, na qual cada fatia do exame, originalmente em ar-
quivo DICOM individual, é compilada em tnico arquivo. Esta etapa é necessaria, ja
que o modelo de segmentagao necessita da andlise da imagem completa para operar.
Apos a agregacao das imagens, é realizada a conversao do formato DICOM para
o Neuroimaging Informatics Technology Initiative (NIfTT). Esta mudanga é justifi-
cada pelo fato de que o formato NIfTT é mais leve, devido a auséncia de metadados,
e proporciona maior facilidade de manipulagdo para operagoes de processamento
de imagem, elementos importantes para a eficiéncia do processamento subsequente.
Durante esta conversao, o novo arquivo é salvo com nome apropriado para ser pro-
cessado pelo modelo nnU-Net. Posteriormente, as mascaras de segmentacao originais
presentes no BD; sao processadas para se ajustarem ao desenvolvimento do modelo

de segmentagao.
4.2.1 Processamento de mascaras

As maéscaras originais do conjunto de dados BD; sao formatadas para consolidar
multiplas segmentagoes de inico ndédulo em tinica imagem e em tnico arquivo. Este
processo se inicia com o estabelecimento de consenso entre as diversas segmentagoes

realizadas por especialistas, disponiveis para cada ndédulo. Para formar a mascara
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de consenso, as varias segmentagoes sao sobrepostas, e as dreas com sobreposi¢ao
em pelo menos 60% das segmentacoes sdo incorporadas na nova maéscara de con-
senso. Este procedimento é replicado para cada nédulo presente na imagem. Cada
mascara de ndédulo é inicialmente armazenada separadamente. Portanto, uma vez
que as mascaras de consenso sao criadas, é necessario compilar todas estas mascaras

individuais em tinico arquivo para cada imagem de TC.

A unificacao destas mascaras em volume tnico envolve nao apenas a agregacao das
mesmas mascaras, mas também a incorporacao de informagoes espaciais criticas
da imagem de TC original. Estas informagoes incluem a origem, o espacamento,
o tamanho e a direcao da imagem, que sao importantes para garantir a correta
correspondéncia e alinhamento espacial entre as mascaras e a respectiva imagem de
TC. Este alinhamento é fundamental para garantir o correto treinamento do modelo
de segmentacao, assegurando que as mascaras reflitam adequadamente a localizagao

e a extensao dos nddulos nas imagens de TC.
4.2.2 Recorte de volume

Para reduzir o tamanho da imagem e o tempo de processamento, além de restringir
a regiao de busca, a imagem de TC é recortada para conter apenas o parénquima
pulmonar. Com base na mascara segmentada do parénquima pulmonar, calculam-se
as coordenadas da caixa limitadora que engloba esta regiao, permitindo o recorte da
TC e da mascara dos nédulos pulmonares. Devido a presenca de artefatos variados
na imagem de TC, como vestimentas, objetos pessoais do paciente e a cama de
exame, além de tecidos e estruturas externas ao parénquima pulmonar, ha risco de
que o modelo interprete equivocadamente estes elementos como nédulos pulmonares,
problema associado ao fendémeno de Out-of-Distribution (OOD) (HENDRYCKS et al.,
2019). Para reduzir este efeito, objetos segmentados fora do parénquima pulmonar

sao considerados amostras fora da distribuicao e descartados.
4.3 Modelo de segmentacao

Apos a formatacao das imagens de TC, o processamento das mascaras e o recorte
subsequente das imagens e mascaras do B Dy, inicia-se o treinamento do modelo de
segmentacao semantica nnU-Net. Os dados sao divididos em subconjunto de trei-
namento e de teste, garantindo que nao existam imagens do mesmo paciente entre

subconjuntos. Posteriormente, é necessario criar o arquivo JavaScript Object Nota-
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tion (JSON). Este arquivo descreve o conjunto de dados, permitindo que o fluxo de
processamento da nnU-Net se ajuste a solucao proposta. As informagoes detalhadas
no arquivo JSON incluem a modalidade de imagem, as classes de segmentacao e

seus rotulos correspondentes.

Em seguida, a ferramenta TaskCreator ¢é utilizada para criar a estrutura de dire-
torios necessaria, pré-processar as imagens de entrada e gerar os arquivos de con-
figuracao para o treinamento do modelo de segmentagao dentro da nnU-Net. Esta
ferramenta extrai a impressao digital dos dados do subconjunto de treino e define
as estratégias de adequacao do fluxo de processamento, incluindo reamostragem das
segmentacoes e das imagens, ajuste do espagamento e normalizacao de intensidade.
Além disto, a ferramenta TaskCreator realiza a divisao dos dados em subconjuntos,

seguindo a metodologia de validagao cruzada k-fold.

Este estudo utiliza diferentes configuragoes da nnU-Net para explorar as capacidades
destas arquiteturas, incluindo U-Net 2D, U-Net 2D Residual Encoder M (2D REM),
U-Net 2D Residual Encoder L (2D REL), U-Net 3D Fullres (3D F), U-Net 3D Full-
res Residual Encoder M (3D FREM), U-Net 3D Lowres (3D L), U-Net 3D Lo-
wres Residual Encoder M (3D LREM), U-Net 3D Cascada Fullres (3D CF), U-Net
3D Cascade Fullres Residual Encoder M (3D CFREM) (FABIAN et al., 2020). A oti-
mizagao dos hiperparametros é realizada por meio da busca em grade, testando e
avaliando diferentes combinagoes no conjunto de validagao para identificar a confi-
guragao que maximiza o desempenho do modelo, utilizando o coeficiente D, como
métrica de avaliagdo. Este processo é iterativo, repetindo-se até que a combinagao
6tima de hiperpardmetros seja encontrada. A validagao dos modelos de segmentacao
nnU-Net é realizada no subconjunto de teste, onde as mascaras geradas pelos mode-
los sao comparadas com as mascaras originais para calcular métricas de avaliagao,
incluindo coeficiente D., J. e HDsp. Estas métricas permitem andlise quantitativa
da qualidade da segmentacao. Além da avaliagdo da segmentacao, a capacidade de
deteccao de nddulos é examinada por meio da quantificagdo de verdadeiros positivos,
falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos, permitindo a mensuragao

da sensibilidade e especificidade do modelo.

A avaliacao da capacidade de detecgdo do modelo de segmentacao de nédulos pulmo-
nares amplia a analise além das métricas D., J. e H D3p, permitindo a interpretagao
mais abrangente do desempenho do modelo. Verdadeiros positivos indicam que o mo-

delo segmentou o noédulo previamente anotado por especialistas, independentemente
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da precisao da segmentacgao. Falsos positivos ocorrem quando o modelo segmenta
uma regiao sem anotacao original, o que pode resultar de diversos fatores, como a
presenca de tecidos patologicos atipicos, dificuldades na diferenciacao entre estru-
turas toracicas e nédulos ou limitacoes na qualidade das anotacoes. Por outro lado,
falsos negativos indicam falhas na segmentagao, em que o modelo nao identificou o
nodulo existente, ou casos em que a segmentacao foi realizada corretamente, mas
a anotacao nao atingiu consenso entre os especialistas. Este tipo de erro pode re-
fletir desafios inerentes a heterogeneidade dos nédulos pulmonares, variabilidade na

anotacao manual ou limitacées no conjunto de treinamento.
4.4 Validacgao da solucao

Para validar a solugao, inicialmente realiza-se a preparacao dos dados, incluindo
a formatacao das imagens do banco de dados BD,. Neste processo, os arquivos
DICOM individuais de cada fatia do exame sdao compilados em tinico arquivo e con-
vertidos para o formato NIfTI, facilitando manipulagoes subsequentes e otimizando
o processamento. Apos o treinamento e validacao do modelo de segmentacao, bem
como a formatacao e recorte dos dados do BD,, aplica-se um passo adicional de
registro entre as mascaras geradas em exames distintos de um mesmo paciente. A
partir da mascara do parénquima pulmonar gerada pelo LungMask (HOFMANNIN-
GER et al., 2020). Este procedimento consiste no alinhamento das méscaras por meio
da transformacao estimada, utilizando registro de imagens em trés dimensoes. Esta
abordagem aprimora a coincidéncia espacial entre os nédulos pulmonares segmen-
tados, minimizando desalinhamentos que poderiam inflar artificialmente a diferenca

de quantificagao calculada.

Para avaliar o desempenho da solugao, computa-se a diferenca absoluta de volume e
diametro de cada nédulo pulmonar segmentado nos exames espacialmente registra-
dos. A analise da média p e do desvio padrao o destas diferengas permite quantificar
a consisténcia da segmentacao tridimensional, sendo desejaveis valores reduzidos de
1 e o. As diferencas também sao analisadas por meio do grafico de Bland-Altman e
de testes estatisticos para verificar se existe diferenca estatisticamente significativa
nas medidas de volume e didmetro (BLAND; ALTMAN, 1986). Além disto, a concor-
dancia entre multiplos anotadores do conjunto de dados BD; pode ser avaliada por
meio do coeficiente D,., possibilitando a mensuracao da variabilidade de interpreta-
¢ao quanto a presenca, extensao e fronteiras dos nédulos pulmonares. Esta analise

é necessaria, visto que o processo de anotagdo em imagens volumétricas apresenta
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elevada complexidade (BOGOT et al., 2005).
4.4.1 CA&lculo do volume e didametro

O célculo do volume dos nédulos pulmonares inicia-se com a geracao das mascaras de
segmentacao utilizando os modelos nnU-Net. Em seguida, o volume é determinado
com o auxilio da biblioteca Python SimpleITK (YANIV et al., 2018), que permite
recuperar os dados de espacamento da imagem original a partir do arquivo DICOM,
correspondendo ao tamanho espacial de cada voxel. O volume total é entao obtido
pela multiplicagao do niimero de voxels da méascara segmentada pelo espacamento

de cada voxel.

Para medir o diametro do maior eixo de cada nédulo, conforme as recomendacoes da
Fleischner Society, primeiramente, os ndédulos sdo segmentados e as méscaras resul-
tantes sdo decompostas em componentes conectados. Para cada nédulo identificado,
percorrem-se todas as fatias no plano axial z e, em cada uma, determina-se a caixa
delimitadora bidimensional do objeto, ou seja, o menor retangulo alinhado aos eixos
x ey que contém todos os voxels pertencentes ao nédulo naquela fatia. A extensao
da caixa delimitadora é convertida para milimetros considerando os metadados es-
paciais do DICOM. Em cada corte axial, o didmetro é definido como o maior valor
entre a largura em x x A, e a altura em y x A,. Finalmente, o didmetro do maior

eixo do nédulo é determinado pelo valor maximo obtido entre todas as fatias axiais.
4.5 Consideragoes finais

A metodologia proposta aborda o processamento do conjunto de dados em BD;
com o objetivo de treinar e validar o modelo de segmentagao semantica nnU-Net.
A etapa importante deste processamento ¢ a geracao da mascara de consenso. Com
base neste conjunto preparado, dois modelos de segmentacao sao desenvolvidos: a
arquitetura U-Net 2D e a arquitetura U-Net 3D Fullres. Adicionalmente, o conjunto
de dados em BD, é utilizado para testar a eficiéncia da solucao desenvolvida. Este
teste envolve a avaliagao das diferencas dos volumes dos nédulos do mesmo paciente,
porém identificados em diferentes imagens de TC, proporcionando medida da consis-
téncia e precisao da solugao proposta em condi¢oes variadas. No proximo capitulo,

serao apresentados os resultados obtidos com a aplicacao da metodologia proposta.
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CAPITULO 5
RESULTADOS

O capitulo de resultados aborda a implementagado da metodologia proposta para
preparar os dados de treinamento dos modelos de segmentacao semantica nnU-Net,
bem como a preparagao dos dados necessarios para validar a solucdo de quantifica-
¢do do volume e didmetro de nédulos pulmonares. A avaliacdo do desempenho dos
modelos de segmentagao tem base no D.. Por outro lado, a avaliacao da solugao
de quantificacdo concentra-se na analise das diferencas na p e no o dos volumes e
diametros dos nédulos pulmonares medidos em imagens sucessivas do mesmo paci-
ente em momentos temporais distintos. Apos a apresentagao de todos os resultados
desta proposta, conduz-se a discussao que aborda de forma concisa os resultados

observados na lacuna identificada.
5.1 Escolha das bases e pré-processamento dos dados

Para o treinamento e validacao do modelo de segmentacao de nédulos pulmonares,
utilizou-se o conjunto de dados do Image Database Consortium and Image Data-
base Resource Initiative (LIDC-IDRI) (ARMATO et al., 2011), armazenado em BD;.
Este banco de dados consiste em imagens de tomografia computadorizada do térax,
acompanhadas de mascaras de segmentacao para nodulos com diametro > 3mm,
elaboradas por especialistas em radiologia toracica. No caso de nédulos < 3mm, o
conjunto de dados fornece apenas as coordenadas espaciais do centroide, limitando
a utilidade a n6dulos maiores. O BD; contém 1018 imagens de TC, com um total de
2669 lesoes segmentadas por pelo menos um radiologista, e 928 lesoes avaliadas por
quatro radiologistas. Nao sao disponibilizadas informacoes adicionais, como género,
idade e origem das imagens, para esta base de dados. Durante a fase de preparagao
do BD;, das 1018 imagens de TC disponiveis, 1011 foram processadas para criar
as mascaras de segmentacao. As imagens restantes foram desconsideradas devido a
problemas de disponibilidade na base de dados de origem, ou entdao problemas nos

metadados dos arquivos DICOM, que impediram a geracao das mascaras.

Para validar a solucao, empregou-se o conjunto de dados do Reference Image Data-
base to Evaluate Response to Therapy in Lung Cancer Project (RIDER) (III et al.,
2008; ZHAO et al., 2009), na categoria Lung CT, armazenado em BD,. Este conjunto

foi concebido para fornecer recursos destinados ao desenvolvimento e validacao de
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ferramentas voltadas para avaliar a resposta ao tratamento do cancer de pulmao. O
BD, é caracterizado por incluir duas imagens de tomografia computadorizada por
paciente, obtidas no mesmo dia, porém sem méscaras de segmentacao. Composto
por 64 imagens de 32 pacientes, a base de dados também nao oferece informagoes
detalhadas sobre género, idade ou origem das imagens. Durante o pré-processamento
deste conjunto de dados, identificou-se apenas um exame de TC para um dos indi-
viduos, resultando em total de 31 pares de imagens. As imagens foram processadas
de forma analoga as da base de dados BD;. A Figura 5.1 apresenta uma imagem

da base de dados BD; e uma imagem da base de dados BD,.

Figura 5.1 - Imagens de TC representativas das bases de dados: (a) BD; e (b) BDs.

Na construgao dos subconjuntos, buscou-se uma distribuicao equitativa de imagens
contendo diferentes quantidades de ndédulos. O objetivo foi assegurar equilibrio entre
a diversidade dos casos empregados no processo de aprendizado e daqueles utilizados
para avaliacdo do desempenho. Como resultado, o subconjunto de treinamento foi

composto por 822 imagens, enquanto o subconjunto de teste incluiu 189 imagens.

Na construgao dos subconjuntos, buscou-se uma distribuicao equitativa de imagens
contendo diferentes quantidades de ndédulos. O objetivo foi assegurar equilibrio entre
a diversidade dos casos empregados no processo de aprendizado e daqueles utilizados
para avaliagao do desempenho. Como resultado, o subconjunto de treinamento foi

composto por 822 imagens, enquanto o subconjunto de teste incluiu 189 imagens.
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5.1.1 Avaliacao da concordancia interobservador e desempenho do mo-

delo de segmentacgao

Com o objetivo de avaliar o nivel de concordancia entre os anotadores do conjunto de
dados B Dy, foi calculado o D, interobservador. Devido a auséncia de informacgoes que
permitam associar cada maéascara de ndédulo a um anotador especifico, o calculo foi
conduzido segundo as premissas: i) o D, ¢é calculado por nédulo, e ndo por paciente,
ii) para determinar o nimero de anotadores a ser considerado em cada paciente,
identifica-se o nédulo com o maior nimero de anotagoes, sendo esta quantidade
adotada como referéncia para todos os nédulos do mesmo paciente, iii) caso um
nodulo possua menos anotacoes que o nimero maximo definido para o respectivo
paciente, as mascaras ausentes sao tratadas como background, ou seja, regides sem
nodulo e iv) o valor final de D, corresponde a média dos indices calculados para

todos os ndédulos.

Com base neste procedimento, obteve-se D, = 0, 5218 para os interobservadores no
conjunto de dados BDy, valor que indica consideravel variabilidade entre os especi-
alistas na segmentacao de noédulos pulmonares. Este resultado destaca a complexi-
dade intrinseca da tarefa de segmentacao, reforcando a necessidade de abordagens
automatizadas robustas que possam, ao menos, se aproximar do nivel de concordan-
cia observado entre anotadores humanos. Neste cenario, a proposta desenvolvida
destaca-se no campo da segmentacao de imagens médicas, principalmente devido a
sua abordagem pratica, a cuidadosa sele¢ao dos conjuntos de dados, a otimizacao dos
hiperparametros e a aplicacao da metodologia de validacao na base de dados BDs.
A otimizacao dos hiperparametros é necessaria para melhor controlar o comporta-
mento e o desempenho da rede neural U-Net, tanto durante o treinamento quanto
na fase de inferéncia. Os hiperparametros otimizados incluem a taxa de aprendi-
zado, o nimero de camadas, o tamanho do lote, a funcao de ativagdo e a arquitetura
especifica da rede. Estes ajustes resultam em um modelo mais eficiente, capaz de

fornecer resultados mais precisos na tarefa de segmentacao de imagens médicas.

O treinamento dos modelos foi realizado utilizando o framework PyTorch
v2.1.0a0+gitef05c5f, em Python 3.9.17 (PSF) (PASZKE et al., 2019). O processo de
treinamento ocorreu ao longo de 1000 épocas para cada um dos cinco folds de vali-
dacao cruzada, com aplicacao de técnicas avangadas de aumento de dados, incluindo
rotagao, escalonamento, adi¢do de ruido gaussiano, desfoque gaussiano, ajustes de

brilho e contraste, simulagao de baixa resolucao e transformacoes gama, visando
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promover a resiliéncia e a generalizagao dos modelos. O algoritmo de otimizagao
utilizado foi o gradiente descendente estocastico com momento de Nesterov de 0,99
e taxa de aprendizado inicial de 0,01. A taxa de aprendizagem foi modulada utili-
zando a técnica Polynomial Learning Rate Scheduler (PLRS), que promove a con-
vergéncia suave e precisa para o minimo da fun¢do de perda (ROBBINS; MONRO,
1951; NESTEROV, 1983).

A Figura 5.2 apresenta a evolucao da funcao de perda Dice durante o treinamento
T, em azul e a validacao Vy, em vermelho. A métrica pseudo-Dice Pp.. é exibida em
verde, acompanhada de sua média mével M M,q., representada por linha tracejada.
O célculo de Pp,. utiliza amostras do conjunto de validacao, buscando otimizar o
processo de treinamento, uma vez que a avaliacao da métrica em todas as imagens
ao final de cada época implicaria em alto custo computacional. Em decorréncia do
procedimento de validagao cruzada k-fold, sdo gerados 45 modelos. Assim, para cada
arquitetura, apresenta-se apenas um dos cinco graficos resultantes, selecionado de

forma arbitraria.

Com o objetivo de exemplificar a arquitetura final ajustada pela nnU-Net, a Ta-
bela 5.1 apresenta os resultados do processo de configuragao automatica das arqui-
teturas U-Net 2D, U-Net 3D F e U-Net 3D CFREM, considerando as restrigoes
impostas pelos recursos computacionais disponiveis. A arquitetura resultante da U-
Net 2D ¢ apresentada na Figura 5.3, enquanto a arquiteturas da U-Net 3D F esta
apresentada na Figura 5.4. Os diagramas das arquiteturas foram geradas com o
auxilio da biblioteca PlotNeuralNet (IQBAL, 2018).

Tabela 5.1 - Arquiteturas representativas configuradas pela nnU-Net.

Caracteristicas Modelo 2D Modelo 3D F U-Net 3D CFREM
Numero de Estagios 7 6 6
C teristi Estaei 32, 64, 128, 32, 64, 128, 32, 64, 128,

aracteristicas por Lstaglo 256, 512, 512, 512 256, 320, 320 256, 320, 320
Tipo de Convolucao 2D 3D 3D
Tamanhos de Kernel [3x 3] [3x3x3 [3%x3x3]

o £ 4 [27 27 2’ [2) 2? 27 [17 37 41
Numero de Convs por Estagio 2,2, 2,2 2,2, 2] 6, 6, 6]

- [27 27 2a [2’ 2) 27 [17 17 1’
Nimero de Convs no Decoder 2,2, 2] 2, 2] 1,1
Funcao de Ativacao LeakyReLU LeakyReLU LeakyReLU
Input Channels 1 1 2
Patch Size (320, 448] (96,128,192] [96,128,192]
Batch Size 23 2 2
Tipo de Arquitetura U-Net U-Net Residual Encoder U-Net
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Figura 5.2 - Funcao de perda de treino 77, e de validacdo Vi, pseudo-DICE Pp,., e média movel
do pseudo-DICE M Ap,  para fold de nimero 0 para os modelos: a) 2D, b) 2D REM,
c) 2D REL, d) 3D L, ) 3D LREM, f) 3D F, g) 3D FREM, h) 3D CF e i) 3D CFREM.

o Camada Convolucional
X = Camada Pooling
332 = Camada Upsample
Patch (D = 320 x 448 = Camada de saida
- Conexao residual

Figura 5.3 - Diagrama do modelo final U-Net 2D.

A Tabela 5.2 apresenta as métricas D., J. e HD3p utilizadas para avaliar o de-

sempenho de cada variacao da U-Net na tarefa de segmentacao, considerando o
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Figura 5.4 - Diagrama do modelo final U-Net 3D F.

subconjunto de teste do banco de dados BD;. A Figura 5.5 apresenta o boxplot da
distribuicao da métrica D, por nodulo, considerando apenas aqueles cuja segmen-
tagao apresentou interseccao com a mascara de consenso. Os valores de verdadeiros
positivos (VP), falsos negativos (FN) e falsos positivos (FP) estao apresentados

na Figura 5.6, enquanto as métricas de precisao e sensibilidade estao presentes na
Tabela 5.3.

0.8

Tabela 5.2 - Média e desvio-padrao de D, 06 |
Je. e HD3p no subconjunto de 3 s 8
teste de BD;. 04 :

Modelo puDe [o] e o] pHD3p [o] 02 :
2D 0.6416 [0.2446] 0.5155 [0.2441] 5.2232 [6.0996] 8 H

§ : .

[
2D REM 0.6753 [0.2162]  0.5457 [0.2243]  4.3480 [4.7456] 00
2D REL 0.6584 [0.2320]  0.5301 [0.2323]  4.8629 [5.4173] 5 . o < < . ~
3D F 0.7846 [0.1502]  0.6656 [0.1659]  3.5160 [3.7703] > & & oo & & &£
3D FREM 0.7943 [0.1423]  0.6769 [0.1571]  3.5932 [3.9692] ® + s © <°
3D L nan nan nan
3D LREM nan nan nan
3D CF 0.6470 [0.1687]  0.4988 [0.1679]  4.3480 [4.0733 - fiot
3D CFREM  0.6508 {0.1956{ 0.5114 %0.2042} 4.5498 %440926% Figura 5.5 - Boxplot da métrica D, para

cada modelo em nédulos in-
dividuais do subconjunto de
teste BD;.

Os resultados obtidos apresentam a eficiéncia do processo de configuracao automa-
tica das arquiteturas U-Net, conduzido pela abordagem nnU-Net, na adaptacao das
redes as particularidades do conjunto de dados analisado. A evolugao das curvas de
perda e a estabilidade observada durante as fases de treinamento e validacao confir-
mam a consisténcia dos modelos gerados, refletindo o efeito positivo da otimizagao
dos hiperparametros e das técnicas de aumento de dados na resiliéncia e capacidade

de generalizacao das redes. A analise comparativa das arquiteturas resultantes, asso-
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2D 243 136 144

2D REM 251 140 129 s o
Tabela 5.3 - Precisdo e sensibilidade para cada
PR 229 97 154 modelo no subconjunto de teste
3 3DF 278 186 98 BD,
s
3D CF 226 69 148 VP Modelo Precisao Sensibilidade
3D FREM 260 . 115 Ep 2D 0.641161 0.627907
2D REM 0.641944 0.660526
3D CFREM 199 @ 175 FN 2D REL 0.702454 0.597911
3D F 0.599138 0.739362
0 100 200 300 400 500 600 3D CF 0.766102 0.604278
Numero de casos 3D FREM 0.695187 0.693333
3D CFREM  0.857759 0.532086

Figura 5.6 - VP, FN e FP para cada modelo no subcon-
junto de teste BD;

ciada ao desempenho quantitativo avaliado por multiplas métricas, oferece uma base
para a validagao do modelo proposto, estabelecendo equilibrio adequado entre com-
plexidade computacional e acuracia na segmentacao de nédulos pulmonares. Estes
achados fundamentam a continuidade da avaliacao qualitativa e da analise de erros,
com o objetivo de aprofundar a compreensao das limitagoes e das potencialidades

do modelo no contexto clinico.
5.1.2 Avaliacao qualitativa e andalise de erros

Com o objetivo de avaliar o desempenho quantitativo das diferentes variacoes das
arquiteturas U-Net, foram aplicadas multiplas métricas de segmentacao ao subcon-
junto de teste do banco de dados BD;. As métricas D.., J. e HD3p foram selecionadas
por quantificarem, de forma complementar, tanto a sobreposicao entre as mascaras
geradas pelos modelos e as mascaras de consenso quanto a distancia entre as bordas
das segmentacgoes. Esta abordagem permite uma analise abrangente da acuracia,
da precisao espacial e da consisténcia das segmentacoes, viabilizando a comparagao
direta entre arquiteturas 2D e 3D, incluindo variantes com diferentes estratégias de
codificacao residual. Os modelos U-Net 3D L e U-Net 3D LREM foram suprimidos
devido ao desempenho insuficiente na tarefa de segmentagao. A Tabela 5.4 apresenta
os casos com maior frequéncia de FN, nos quais, de forma recorrente, as varia¢oes da
U-Net nao segmentaram os nodulos. De modo semelhante, a Tabela 5.5 apresenta
os casos de FP recorrentes entre as diferentes variagoes da U-Net, sendo que ND

representa casos nao detectados.

A Figura 5.7 apresenta comparacao entre os modelos U-Net 2D, U-Net 3D F e U-Net
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Tabela 5.4 - Imagens com maior quantidade de FN recorrentes entre as variacdes de U-Net, subconjunto
de teste de BD;.

Paciente - Nédulo 2D 2D REM 2D REL 3D F 3D CF 3D FREM 3D CFREM

LIDC_ 0061 - Nodule__ 1

LIDC_0061 - Nodule_2 = FN FN FN FN FN FN FN
LIDC_0061 - Nodule_3 FN FN FN FN FN FN FN
LIDC_0061-Nodule_4 NENENEE N BB FN

LIDC_0061 - Nodule_5 = FN FN FN FN FN FN FN
LIDC_0061 - Nodule_6 FN FN FN FN FN FN FN

LIDC_0061 - Nodule_ 7
LIDC_0061 - Nodule_8 FN FN
LIDC_0061 - Nodule_9

LIDC_0080 - Nodule 1 = FN FN FN FN FN FN FN
LIDC_0080 - Nodule_2 = FN FN FN [NEBl -©N
LIDC_ 0620 - Nodule 1 = FN FN FN FN FN FN FN

LIDC_ 0620 - Nodule_ 2
LIDC_ 0620 - Nodule_ 3
LIDC_ 0620 - Nodule 4
LIDC_1008 - Nodule_5
LIDC_ 1008 - Nodule_ 1
LIDC_1008 - Nodule_ 2
LIDC_ 1008 - Nodule 3
LIDC_1008 - Nodule_4 FN FN

LIDC_ 1008 - Nodule_5 _

LIDC_1008 - Nodule_6 FN

FN FN

3D FREM com a mascara de consenso, no eixo axial, para os volumes LIDC-0181
e LIDC-0773. A mascara de consenso esta representada em vermelho, a gerada pelo
modelo U-Net 2D em amarelo, pela U-Net 3D F em verde e pela U-Net 3D FREM
em azul. A Figura 5.7(a) e a Figura 5.7(c) apresentam cortes axiais do volume LIDC-
0181, enquanto a Figura 5.7(e) e a Figura 5.7(g) apresentam cortes do volume LIDC-
0773. A Figura 5.7(b), a Figura 5.7(d), a Figura 5.7(f) e a Figura 5.7(h) apresentam

as mascaras sobrepostas as imagens originais dos volumes LIDC-0181 e LIDC-0773.

A Figura 5.8(a) até a Figura 5.8(c) apresentam recortes de diferentes fatias do vo-
lume analisado. A Figura 5.8(d) até a Figura 5.8(f) apresentam as segmentagoes ge-
radas pelo modelo U-Net 3D F, comparadas as mascaras originais. Nestas imagens,
os contornos produzidos pelo modelo estao na cor rosa, enquanto as mascaras dos
radiologistas aparecem em vermelho, amarelo, verde e azul. Na Figura 5.8(e), para
melhor visualizagdo, apresentam-se apenas os contornos das mascaras dos radiolo-
gistas, devido a alta sobreposi¢ao das anotacoes. De forma semelhante a Figura 5.8,
a Figura 5.9 apresenta recortes da imagem original e a sobreposi¢ao entre a méas-
cara gerada pelo modelo U-Net 3D F e as méscaras originais no eixo axial para o
volume LIDC-IDRI-0235, destacando casos de falsos positivos. A Figura 5.9(a) até

a Figura 5.9(d) apresentam os recortes de diferentes fatias deste volume, enquanto
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Tabela 5.5 - Imagens com maior quantidade de FP recorrentes entre as variacdes de U-Net. Subconjunto
de teste de BD;.

Paciente - FP 2D 2DREM 2DREL 3DF 3DCF 3D FREM 3D CFREM
LIDC_0925- FP_1 ND ND ND ND [ERI ND
LIDC_0925 - FP_2 ND ND ND ND

LIDC_0925 - FP_3
LIDC_0925 - FP_4
LIDC_0925 - FP_5
LIDC_0925 - FP_6
LIDC_0925 - FP_7
LIDC_0925 - FP_38
LIDC_0922 - FP_1
LIDC_0922 - FP_2
LIDC_0922 - FP_3
LIDC_0922 - FP_4
LIDC_0922 - FP_5
LIDC_0922 - FP_6
LIDC_1008 - FP_1
LIDC_1008 - FP_ 2
LIDC_1008 - FP_3
LIDC_1008 - FP_4
LIDC_1008 - FP_5
LIDC_1008 - FP_6
LIDC_0235-FP_1
LIDC_0235 - FP_ 2
LIDC_0235- FP_3
LIDC_0235 - FP_4
LIDC_0235- FP_5
LIDC_0097 - FP_1
LIDC_0097 - FP_ 2
LIDC_0097 - FP_3
LIDC_0097 - FP_4
LIDC_0097 - FP_5 ND ND ND

ND ND

Figura 5.7 - Comparacdo entre os modelos U-Net 2D, U-Net 3D F e U-Net 3D FREM: (a), (c), (e)
e (g) exibem cortes axiais dos volumes LIDC-0181 e LIDC-0773, enquanto (b), (d), (f) e
(h) apresentam as mascaras de segmentac3o sobrepostas correspondentes.
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a Figura 5.9(e) até a Figura 5.9(h) apresentam os exemplos de falsos positivos.

e
B

Figura 5.8 - Anélise de verdadeiros positivos para o volume LIDC-0235 do conjunto de dados BD;: (a),
(c) e (e) apresentam cortes das fatias, enquanto (b), (d) e (f) apresentam a segmentacio
dos nédulos geradas pelo modelo U-Net 3D F.

- >
®

(a) (b) (c) (
- .
o

(e) (f) (g) (

Figura 5.9 - Anélise de verdadeiros e falsos positivos para a imagem LIDC-0235 do conjunto de dados
BD;: (a), (), (e) e (g) apresentam cortes das fatias, enquanto (b), (d), (f) e (h) mostram
as segmentacdes geradas pelo modelo U-Net 3D F.

(f)

~N

=N

d)

\]

h)

Com o objetivo de investigar as possiveis causas associadas aos casos recorrentes de
FP e FN, foi conduzida uma andlise qualitativa com um radiologista com seis anos

de experiéncia em radiologia cardiotoracica. A andlise considerou os cinco volumes
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com maior nimero de FP e os cinco volumes com maior nimero de FN. O procedi-
mento consistiu na andlise visual dos volumes juntamente com as mascaras geradas
pelo modelo U-Net 3D F e com a mascara de consenso. A Tabela 5.6 apresenta a
avaliagdo da qualidade do delineamento das mascaras, quantificada em escala de 0
a 10, com justificativas para notas < 5. A Tabela 5.7 apresenta a analise dos FP e
o respectivo nivel subjetivo de dificuldade de interpretacao, enquanto a Tabela 5.8

dispoe a analise dos FN e seu nivel subjetivo de dificuldade de interpretacao.

Tabela 5.6 - Avaliacdo de delineamento e justificativas.

ID Avaliacao* ID Avaliacao*
LIDC-0061 | Nédulo 1 - Localizado na lingula. Nota | LIDC-0097 | Nédulo 1 - Justafissural a direita. Nota
8. 5. Segmentou apenas porgao central.

Nédulo 2 - Localizado no segmento an- Justificativa: Justafissural.
terior do LSE. Nota 10.

Nédulo 3 - Paramediastinal a es-
querda. Nota 10.

Noédulo 4 - Lingular inferior. Nota 10.
Né6dulo 5 - Paramediastinal direita.
Nota 1. Delimitou apenas uma por-
cao. Justificativa: sem justificativa evi-
dente. Nédulo 6 - Regido justadiafrag-
matica esquerda. Nota 8.

Nédulo 7 - Localizado no LID. Nota
10.

Noédulo 8 - Localizado no lobo médio.
Nota 5. Justificativa: junto a um vaso.

LIDC-0080 | Noédulo 1 - Lobo inferior direito, espi- | LIDC-0235 | Nédulo 1 - Segmento anterior do LSD.
culado. Nota 7. O modelo concentrou- Nota 10.
se nas por¢oes mais centrais, ndo mar- Noédulo 2 - Periferia do LID. Nota 10.
cou as espiculas. Caso dificil, mas bom
desempenho geral.
LIDC-0620 | No6dulo 1 - Campo pulmonar médio di- | LIDC-0879 | Nédulo 1 - Apice pulmonar direito.
reito, peribroncovascular. Nota 10. Nota 10.
Nédulo 2 - Segmento anterior do LSD. Nédulo 2 - Apice pulmonar esquerdo.
Nota 10. Nota 10.
Nédulo 3 - Lobo superior esquerdo,
justapleural. Nota 10.
Nédulo 4 - Lingula. Nota 10.
Noédulo 5 - Lobo médio, maior nédulo
do exame. Nota 10.
LIDC-0922 | Nédulo 1 - Campo médio esquerdo. | LIDC-0925 | Nédulo 1 - Nota 10.
Nota 10.
LIDC-1008 | Nédulo 1 - Segmento posterior do LSD.

Nota 10.

Nédulo 2 - Lobo médio. Nota 10.
Nédulo 3 - Lobo inferior esquerdo.
Nota 10.

* Em uma escala de 0 a 10, como vocé classifica as capacidades do modelo em delinear as fronteiras do nédulo?
Caso a nota seja < 5, justifique.

No total, foram avaliados 24 casos de VP, com nota média de 8,92 para a qualidade
do delineamento das mascaras, sendo que apenas trés nédulos receberam nota < 5.

A Figura 5.10 apresenta recortes destes nédulos juntamente com as respectivas justi-
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Tabela 5.7 - Falsos positivos e nivel de dificuldade de interpretacdo.

ID Avaliacao* ID Avaliacao*

LIDC-0061 Caso 1 - FP no pulmao direito. Nao | LIDC-0097 | Caso 1 - FP diminutos esparsos pelos
existem nédulos. Escala: 1. Justifica- pulmoes. Nao existem nédulos. Escala:
tiva: podem mimetizar vasos. 8. Justificativa: podem mimetizar vias
Caso 2 - FP justapleural direita. Nao aéreas distais.
existe nédulo. Escala: 1. Justificativa:
pode mimetizar vaso.

LIDC-0080 | Caso1-FP aolongo de cicatriz pulmo- | LIDC-0925 Caso 1 - Dois FP micronédulos no
nar no campo superior esquerdo. Nao LSD. Escala: 7. Justificativa: cicatriz
existe nédulo. Escala: 5. Justificativa: (atelectdsica).
estrias atelectéasicas. Caso 2 - FP. Justificativa: em outro
Caso 2 - FP justapleural a direita. Es- eixo percebe-se que ndo é nédulo, mas
cala: 1. Justificativa: atelectasia. opacidades adjacentes a cicatriz.

Caso 3 - FP na periferia do campo su- Caso 3 - Micronédulo no LSE (infe-
perior esquerdo, justapleural. Escala: rior). Este nédulo é real. Nota 10.
10. Justificativa: pode mimetizar vaso Caso 4 - Micronédulo justafissural no
ou preenchimento de via aérea. lobo médio. N6dulo real (provavel lin-
Caso 4 - FP na periferia do pulméao di- fonodo).
reito. Escala: 10. Justificativa: podem Caso 5 - Nédulo justadiafragmaético a
mimetizar vasos ou preenchimento de direita. Nédulo real. Escala: 1. Justifi-
via aérea distal. cativa: atelectasia.
Caso 6 - FP infimo no lobo médio. Es-
cala: 1. Justificativa: vaso pulmonar.

LIDC-0620 | Caso 1 - Trés FP diminutos no LID. | LIDC-0879 Caso 1 - FP no lobo superior direito.
Escala: 8. Justificativa: preenchimento Escala: 1. Justificativa: vaso.
de via aérea distal ou vaso. Caso 2 - Marcou nédulo no lobo in-

ferior direito que nao existe na més-
cara, mas este nédulo existe de fato.
Segmentagao: Nota 10.

LIDC-1008 | Caso 1 - Nédulo semissélido peribron- | LIDC-0235 Caso 1 - FP no campo superior es-
covascular & direita (real). Nota 10. querdo. Escala: 1. Justificativa: vaso.
Caso 2 - FP préximo ao caso 1. Escala: Caso 2 - FP justapleural direita. Es-
1. Justificativa: vaso pulmonar. cala: 1. Justificativa: linfonodo (morfo-
Caso 3 - FP micronédulo justapleu- logia triangular).
ral no lobo médio (provavel linfonodo). Caso 3 - FP esparsos pelos pulmoes.
Nao existe nédulo. Escala: 10. Justificativa: podem mime-
Caso 4 - Micronédulo no lobo inferior tizar vasos ou via aérea distal.
direito (real). Nota 10.

LIDC-0922 Caso 1 - FP no campo médio esquerdo.

Escala: 1. Justificativa: vaso.

Caso 2 - FP mais anterior no campo
médio direito. Escala: 1. Justificativa:
vaso.

* Existe algum falso positivo? Se sim, qual patologia/tecido foi confundido com um nédulo? Em uma escala de 0
a 10 qual o nivel de dificuldade de interpretacdo do caso? Justifique sua resposta.

ficativas. Dos 25 casos identificados como FP, a partir do confronto entre a méscara
de consenso e a mascara gerada pelo modelo U-Net 3D F, treze correspondem a
segmentacao incorreta de vasos pulmonares ou vias aéreas distais, com dificuldade
de interpretacao classificada como 1 pelo radiologista. Em seis casos, o nédulo estava
presente na imagem, mas nao constava na mascara de consenso. Os demais casos
apresentam niveis variaveis de dificuldade de interpretacao e justificativas distintas,
como estrias atelectasicas, linfonodos e opacidades. A Figura 5.11 apresenta exem-

plos de FP com suas respectivas justificativas, enquanto a Figura 5.12 apresenta
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Tabela 5.8 - Falsos negativos e nivel de dificuldade.

ID Avaliacao* ID Avaliacao*

LIDC-0061 | Nao. LIDC-0925 | Nao.

LIDC-0097 | Nao. LIDC-0235 | Nao.

LIDC-0620 | Caso 1 - FN no segmento superior do | LIDC-0879 | Caso 1 - FN micronédulo no apice es-
LSE, justapleural. Existe nédulo. Es- querdo. Existe nédulo. Escala: 7. Jus-
cala: 1. Justificativa: pode mimetizar tificativa: em meio a irregularidades ci-
linfonodo ou via aérea. Caso 2 - FN de catriciais. Caso 2 - FN micronédulo su-
nédulo espiculado no segmento basal perior esquerdo. Existe nédulo. Escala:
do lobo inferior esquerdo. 7. Justificativa: em meio a irregularida-

des cicatriciais.

LIDC-0922 Caso 1 - FN no &4pice pulmonar es- | LIDC-0080 Caso 1 - FN na regidao justadiafrag-
querdo. méatica direita. Existe nédulo. Escala:

1. Justificativa: sem justificativa evi-
dente.

LIDC-1008 | Caso 1 - FN micronédulo justafissural
a direita. Escala: 1. Justificativa: pro-
vavelmente linfonodo. Caso 2 - FN opa-
cidade nodular no lobo médio, junto a
atelectasia. Escala: 8. Justificativa: di-
ficil por estar junto a atelectasia. Caso
3 - FN opacidade no LIE, composta por
vasos pulmonares. Escala: 8.

* Existe algum falso negativo? Se sim, em uma escala de 0 a 10 qual o nivel de dificuldade de interpretacio do
caso?

casos em que a mascara de consenso nao continha segmentagao, mas o radiologista
identificou o nédulo como positivo. Todos os nove casos de FN foram validados pelo

radiologista, sendo que a Figura 5.13 apresenta exemplos destes casos.

CJpass
fr

Figura 5.10 - Segmentacdes produzidas pelo modelo U-Net 3D F avaliados como n3o satisfatérias pelo
radiologista toracico no volume LIDC-0061 de BD;. (a) fatia axial, (b) fatia axial ampli-
ada, (c) eixo coronal, e (d) eixo sagital.
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Figura 5.11 - Segmentacdes produzidas pelo modelo 3D F contendo falsos positivos, verificados pelo
radiologista torécico, nos volumes LIDC-0080 e LIDC-0925 de BD;: (a) falso positivo em
regido de estria atelectésica, (b) eixo axial, (c) eixo coronal e (d) eixo sagital da mesma
regiao.

(a) (b) (c)

Figura 5.12 - Segmentacdes produzidas pelo modelo U-Net 3D F em que contém falsos positivos que
foram classificados como verdadeiros positivos pelo radiologista toracico: (a) LIDC-0879,
(b) LIDC-0925 e (c) LIDC-1008.

Os resultados apresentam o potencial das arquiteturas U-Net 3D para a segmentacao
de nédulos pulmonares em tomografias computadorizadas. O aumento significativo
nos indices D. e J., observado na comparacao entre as arquiteturas 2D e 3D, des-
taca a relevancia da preservagao da estrutura volumétrica das imagens médicas para
aprimorar o desempenho da segmentacao. Contudo, a elevada variabilidade obser-
vada nos boxplots por nédulo, Figura 5.5, associada a recorréncia de FP em regioes
de vasos pulmonares e vias aéreas distais, indicam limitacoes especificas das arqui-
teturas avaliadas. Tais limitagoes podem ser reduzidas por meio da incorporagao de

informagoes anatomicas.
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Figura 5.13 - Segmentacdes geradas pelo modelo U-Net 3D F de falsos positivos, verificado pelo radi-
ologista toréacico: (a) LIDC-0080, (b) segmentacdo por limiar da regido de falso negativo
e (c) LIDC-1008.

Portanto, a andlise qualitativa conduzida com o radiologista indicou que parte dos
casos classificados como FP pelo modelo decorre de inconsisténcias nas mascaras de
consenso, sugerindo que o algoritmo pode identificar nddulos omitidos nas anotagoes
originais. Este achado reforca nao apenas o potencial dos modelos de segmentagao,
mas também a necessidade de aprimorar os processos de anotacao manual, incorpo-
rando revisoes por especialistas ou métodos semiautomaticos, de modo a fortalecer
a confiabilidade dos conjuntos de dados utilizados na validacao de solu¢ées com base

em inteligéncia artificial.
5.1.3 Avaliacao e validacao da solucao

Para avaliar a consisténcia da solucao no conjunto de dados BD,, foram analisadas
as diferencas de volume e didmetro entre exames sucessivos do mesmo paciente. A
Tabela 5.9 apresenta sintese das médias p e os desvios padrao o das diferencgas de
volume e diametro para todos os modelos. Para analise visual, sdo apresentados os
graficos de Bland—-Altman referentes ao volume e ao didmetro. A Figura 5.14 apre-
senta os volumes em escala logaritmica (logyp), na qual a linha continua representa
o viés estimado e as linhas tracejadas indicam os limites de concordancia, calculados
por +1,98-¢. Diferencas de volume superiores a 25% estao assinaladas com o marca-
dor x. Os valores absolutos de viés, limites de concordéancia e respectivos intervalos
de confiancga encontram-se na Tabela 5.10. A Figura 5.15 apresenta as diferengas de
diametro, em que Valores inferiores a 2mm foram representados em escala linear,
e nao logaritmica (logyp), 0 que os aproxima do eixo das abscissas. As estatisticas

correspondentes estao dispostas na Tabela 5.11.

A Figura 5.14 apresenta um padrao de dispersao em formato conico, sugerindo pos-

sivel relacao entre o volume dos nodulos e as diferencas observadas. Para investigar
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Tabela 5.9 - Resumo estatistico das diferencas de volume e didmetro para os modelos no conjunto de

dados BDs.
Modelo Volume (mm?) Diametro (mm)
I o 1 o
2D 828.5835  2508.7333  0.9740 1.8330
2D REM 530.4377  1857.2101  1.3377 2.8476
2D REL 606.3745  1593.4779  1.5540 3.1827
3DF 220.1032 702.6879 1.0401 2.0412
3D FREM 207.6049 576.3138 1.0295 1.6104
3D CF 501.0527  1259.8241  1.2797 1.9189

3D CFREM  503.6713  1212.2626 1.2634 1.8962

—— Viés
103 e B +1.960
% - * AV = 25%
"‘E 102 . e « 2D
g . « 2DREM
o +  2DREL
o 10! « 3DF . .. .
g 3D FREM Tabela 5.10 - Viés, limites de concordancia, e
) ° . . /
> . 3DCF intervalos de confianca no gra-
0 0 . ! .
s - 3D CFREM fico de Bland-Altman das dife-
8 Lot rencas de volume de nddulos.
g Modelo Bias[CI] -1.960(CT] +1.960[CI]
o , 2D 12.74 [-12.42, 37.89)] -378.56[-422.12, -334.99]  404.03[360.46, 447.59]
Q -10 2D REM -89.26 [-128.94, -49.59] -700.05[-768.77, -631.33] 521.53[452.81, 590.25]
o oA B 2D REL -113.93 [-176.36, -51.49]  -932.71[-1040.85, -824.58]  704.86[596.73, 813.00]
% * xx . 8 3D F -66.66 [-102.10, -31.21] -630.41[-691.80, -569.02] 497.10[435.71, 558.49]
_103 ¥ ¥ 3D FREM -13.66 [-42.27, 14.95] -361.75[-411.31, -312.19] 334.43(284.87, 383.99]
3D CF -41.67 [-70.22, -13.12| -307.99[-357.44, -258.53] 224.65[175.20, 274.10]
¥ 3D CFREM -41.64 [-70.27, -13.01] -308.70[-358.29, -259.11] 225.41[175.82, 275.00]
-104

102 103 104
Média dos dois volumes (mm?3)

Figura 5.14 - Grafico de Bland—Altman das diferencas de
volume dos nédulos em escala logaritmica.

esta hipotese, aplicou-se a técnica de regressao linear, cujos resultados estao dispos-
tos na Tabela 5.12. Observa-se que nenhum coeficiente de interceptacao fy difere
significativamente de zero, indicando auséncia de viés fixo. Por outro lado, foi iden-
tificado viés proporcional em cinco modelos, nos quais 31 < 0 e pg, < 0,05, o que
sugere tendéncia de subestimacao em volumes maiores. Ainda assim, os valores de
R? ajustado R?;, indicam que a variabilidade das diferengas nao é plenamente ex-
plicada pela regressao em nenhum dos modelos. Como exemplo, considera-se um
nédulo esférico com didmetro de 30mm e volume estimado de V' = 14140mm? ava-
liado pelo modelo 2D REM. Neste cenario de pior caso, a variacdo estimada seria
de —0,136 - 14140 = —1920mm?, correspondente a subestimacdo de —13,6%. E

importante destacar que o viés observado para o diametro do maior eixo jamais
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Figura 5.15 - Grafico de Bland—Altman das diferencas de
didmetro dos ndédulos em escala logarit-
mica.

ultrapassou a margem de erro aleatério de 2 mm descrita na literatura, e que o pior
desvio proporcional daf derivado para o volume (~ 13%) permanece muito aquém
do limiar de variabilidade de 25% considerado clinicamente aceitdvel (LARICI et al.,

2017; CALLISTER, 2017).

Tabela 5.12 - Coeficientes da regressio do modelo AV = By + 51V por modelo.

Modelo N Bo (IC95%) P8, B1 (IC95%) P, jo

2D 242 9.64 [-67.82; 87.11] 0.81 0.0049 [-0.0337; 0.0435] 0.804  -0.004
2D REL 172 —40.56 [-230.48; 149.37]  0.674 —0.114 [-0.208; —0.019) 0.018  0.027
2D REM 237 -0.90 [-117.60; 115.81]  0.988 —0.136 [-0.192; -0.079] <1075  0.083
3D CF 87 43.26 [-40.14; 126.67]  0.305 —0.062 [-0.089; —0.036] <107*  0.195
3D CFREM 87 43.45 [-40.25; 127.15]  0.305 —0.062 [-0.089; —0.036] <10%  0.194
3DF 253  -11.84 [-120.71; 97.02]  0.831 —0.0578 [-0.0982; —0.0175]  0.0051  0.027
3D FREM 148 13.77 [-77.14; 104.68] 0.77 ~0.0190 [-0.0443; 0.0062] 0.139 0.008

Para verificar se as diferencas de volume e didmetro observadas no subconjunto B D,
sao estatisticamente significativas, aplicou-se o teste de hipotese pareado, cujos re-
sultados de seus p-valores estao apresentados na Tabela 5.13. Esta abordagem ¢é

apropriada porque ambas as aquisi¢oes tomogréficas pertencem ao mesmo paciente,
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foram realizadas no mesmo dia e os ndédulos foram segmentados pelo mesmo modelo
em ambas as imagens, permitindo comparacao direta nédulo a nédulo. Inicialmente,
o teste de Shapiro-Wilk (SW) indicou auséncia de normalidade em todas as distri-
buicoes de diferencas, com valores de p < 0,05, o que levou a rejeicao da hipotese
nula de normalidade. Em decorréncia, utilizou-se o teste nao paramétrico de Wilco-
xon (WIx) (SHAPIRO; WILK, 1965; REY; NEUHAUSER, 2011), cujos valores de p foram
superiores a 0,05, nao permitindo rejeitar a hipotese nula de que a mediana das di-
ferencgas seja igual a zero. Assim, nao se identificaram diferencas estatisticamente

significativas entre as medi¢oes de volume e didmetro nas duas aquisigoes.

Tabela 5.13 - Comparac¢do de volume e diametro entre TC1 e TC2.

Volume Diametro
Modelo N p(SW) p(WlIx) p(SW) p(Wlx)
2D 242 1.604327e-28  0.910164 | 1.488039e-22  0.677984
2D REL 172 5.741843e-16  0.659059 | 1.628509e-19  0.253559
2D REM 237  5.889903e-18  0.662973 | 7.521694e-24  0.316592
3D CF 87 1.559395e-06  0.823639 | 1.022571e-09  0.643906
3D CFREM 87  2.704957e-06  0.756013 | 7.340807e-10  0.643906
3D F 253 9.943687e-22  0.668144 | 8.973661e-23  0.464491
3D FREM 148  2.485966e-13  0.799455 | 1.272923e-13  0.784075

A andlise global dos resultados permite identificar aspectos adicionais relevantes
para a interpretagdo do desempenho do modelo de segmentacao proposto. O in-
dice D. = 0, 52 obtido na avaliagao interobservador indica variabilidade significativa
entre os radiologistas no delineamento das fronteiras dos nédulos, reforcando a com-
plexidade inerente a segmentacao manual. Este valor também sugere possivel limite
superior para o desempenho de modelos automatizados, considerando que mesmo
os melhores algoritmos tendem a refletir a inconsisténcia presente nas anotagoes
humanas. Além disto, a melhoria observada com a transicao de arquiteturas 2D
para 3D, com valores médios de D. ~ 0,79, especialmente nas configuragoes com
codificadores residuais (FREM), destaca a relevancia da preservagdo da estrutura
volumétrica das imagens para a deteccao e segmentacao de ndédulos pulmonares.
As caracteristicas tridimensionais destas lesoes exigem modelos capazes de capturar

adequadamente as relagoes espaciais entre as fatias.

Outro aspecto relevante é a diferenca observada entre os indices globais de D. e
os resultados individuais por noédulo, apresentados nos boxplots. Embora os valo-
res médios sejam satisfatorios, a elevada dispersao em casos especificos indica que

o modelo ainda enfrenta dificuldades em situacoes particulares, como nédulos de
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pequenas dimensoes ou localizados em regides anatomicas complexas. Além disto,
a recorréncia de falsos positivos em estruturas como vasos pulmonares e vias aéreas
distais apresenta limitacoes da arquitetura empregada na diferenciacdo entre no-
dulos e tecidos com morfologia semelhante. Este resultado aponta dire¢oes futuras
para o aprimoramento do modelo, como a incorporac¢ao de informagoes anatomicas

adicionais.

Por fim, a validacao dos casos classificados como falsos positivos, em que o modelo
identificou n6dulos ausentes nas mascaras de consenso, sugere que o algoritmo pode
detectar lesdes omitidas originalmente pelos anotadores. Este achado reabre a dis-
cussao sobre a confiabilidade das mascaras de consenso, destacando a necessidade de
revisoes especializadas para aprimorar a qualidade dos dados utilizados na avaliacao

de modelos de inteligéncia artificial.
5.2 Discussao

A proposta deste trabalho buscou desenvolver uma solu¢ao automatizada para seg-
mentagao e quantificacao de nédulos pulmonares, integrando redes neurais profun-
das a analise volumétrica em tomografia computadorizada. Os resultados obtidos
demonstraram que a arquitetura U-Net 3D F, em especial, apresentou desempe-
nho superior as demais variantes, com média de D, = 0, 7846, menor distancia de
Hausdorftf H D3;p e maior proporc¢ao de verdadeiros positivos na base BD;. A baixa
variabilidade nas diferencas de volume e diametro entre exames consecutivos no con-
junto BD,, confirmada por testes estatisticos e analise de Bland—Altman, reforga
a estabilidade da solugdo em medigoes repetidas, propriedade desejavel em contex-
tos de rastreamento clinico longitudinal. Embora a arquitetura U-Net 3D F tenha
enfrentado dificuldades em segmentar ndédulos acompanhados de outras patologias,
suas mascaras de segmentacao apresentaram correspondéncia com as mascaras de
consenso, indicando capacidade de representacao anatomica adequada mesmo em

casos desafiadores.

Além da consisténcia nas métricas quantitativas, a U-Net 3D F demonstrou capaci-
dade de identificar ndédulos nao segmentados nas anotagoes originais, sugerindo que
alguns falsos positivos podem, na verdade, representar detecgoes validas nao ano-
tadas. Esta constatacao é reforcada pela avaliacao qualitativa do radiologista, que
apontou que parte dos falsos negativos atribuidos ao modelo decorrem de omissoes

nas mascaras de referéncia. Por outro lado, as variantes bidimensionais da U-Net
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apresentaram desempenho limitado, especialmente em nédulos localizados junto a
pleura ou em regides com complexidade anatomica, com maior incidéncia de falsos
positivos e negativos, indicando a limitacao destas arquiteturas na preservagao do

contexto espacial completo (FALK et al., 2019; FABIAN et al., 2020).

Comparando-se com a literatura, observa-se consonancia entre os achados do pre-
sente estudo e trabalhos prévios que destacam a importancia do contexto tridimen-
sional na segmentacao de nédulos pulmonares (FALK et al., 2019). A variabilidade
interobservador observada com D. = 0,52 é compativel com dados reportados em
estudos anteriores (ARMATO et al., 2011) e reforga o desafio da anotacdo manual
em imagens de TC. A presenca recorrente de falsos positivos em regides vascula-
res e estruturas adjacentes também converge com indicacao de que tais areas sao
suscetiveis a interpretacao ambigua de estruturas adjacentes (KUBOTA et al., 2011),
tanto por algoritmos quanto por especialistas (TANG et al., 2019). O desempenho da
U-Net 3D F confirma o potencial de arquiteturas tridimensionais para reduzir estas
ambiguidades e amplia os avancos recentes da literatura ao integrar uma aborda-
gem autoadaptativa com capacidade de generalizacao entre diferentes conjuntos de
dados (FABIAN et al., 2020).

Embora existam pontos de convergéncia, o presente trabalho também traz contribui-
¢oes que enfrentam limitagoes recorrentes da literatura. A proposta desenvolvida é
capaz de adaptar seu fluxo de pré-processamento, segmentacao e pos-processamento
automaticamente por meio da arquitetura nnU-Net (FABIAN et al., 2020), o que
representa um avancgo relevante frente a modelos que requerem ajuste manual ou
validagao restrita a bases tinicas. A capacidade de quantificar de forma estavel o vo-
lume e o didmetro de nédulos, mesmo em bases distintas como BD; e BD,, reforca
a contribui¢cao metodologica do estudo no enfrentamento da heterogeneidade dos
dados médicos. Esta abordagem contribui para reduzir o impacto da variabilidade
inerente aos protocolos de aquisicao, ampliando o potencial de uso da solucao em

contextos clinicos reais (NAYYAR et al., 2021).

Apesar dos resultados promissores, o estudo apresenta limitacoes importantes. A
auséncia de segmentagoes manuais no conjunto BDy impede a avaliacao direta da
qualidade da segmentacao nesta base de dados, limitando a andlise a quantificacao.
Além disto, o desempenho de variantes como U-Net 3D CF e 3D CFREM foi compro-
metida pela dependéncia da etapa inicial de segmentagao da variante U-Net 3D L,

que nao conseguiu segmentar noédulos de pequena dimensao. Outro fator limitante
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foi a restricao de hardware, que impediu a experimentacao de todas as variantes da
nnU-Net. Do ponto de vista metodoldgico, a unificagdo dos tipos de nédulos (sé6-
lidos, sub-sélidos e em vidro fosco) em tnica classe pode ter introduzido variagoes
que influenciaram a acuracia dos resultados. Nao foi possivel considerar informa-
¢Oes sobre patologias associadas, o que reduz a capacidade de analise qualitativa
em cenarios mais complexos. Como alternativas, recomenda-se a validacao externa
em bases clinicas diversas, a separacao dos nédulos por classe e a incorporacao de

avaliagoes qualitativas conduzidas por especialistas.

As perspectivas futuras envolvem a incorporacgao de técnicas emergentes de apren-
dizado, como autoaprendizado e aprendizado continuo (KIM et al., 2024), que per-
mitiriam ao modelo adaptar-se a novas informacoes sem necessidade de reanota-
¢ao extensiva. Arquiteturas com mecanismos de atencao, como TransUNet e Swin
UNETR, também devem ser consideradas para capturar relagoes espaciais mais
complexas entre os nodulos e estruturas adjacentes. Outras possibilidades incluem
o desenvolvimento de modelos longitudinais capazes de acompanhar a evolucao dos
nodulos ao longo do tempo, auxiliando diretamente em estratégias de rastreamento
e avaliacdo de resposta ao tratamento. Além disto, sugere-se manter o uso da ar-
quitetura nnU-Net por sua escalabilidade e adaptabilidade, complementando as mé-
tricas tradicionais com medidas como Hausdorff para melhor avaliacao das bordas.
A experimentacao em multiplas arquiteturas e conjuntos de dados continua sendo
recomendada, a fim de evitar sobreajustes e assegurar a generalizacao da solugao em

ambientes clinicos heterogéneos.
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CAPITULO 6
CONCLUSAO

O presente estudo desenvolveu uma metodologia para segmentagao e quantificacao
volumétrica de nédulos pulmonares com diametro superior a 3mm em imagens de
tomografia computadorizada do torax, utilizando redes neurais profundas. A abor-
dagem adotada, fundamentada na arquitetura nnU-Net, permitiu a criagao auto-
matica de méscaras de segmentacgao, viabilizando a medicao precisa dos volumes
por contagem de voxels associados as informacoes espaciais das imagens originais.
O treinamento foi realizado sobre o conjunto de dados LIDC-IDRI, consolidado na
literatura médica, e validado de forma interna e em bases externas, visando ampliar

a aplicabilidade em cenarios clinicos reais da solugao proposta.

A hipétese de que seria possivel desenvolver uma solucao automatizada capaz de
quantificar com precisao o volume e o didmetro de nédulos pulmonares foi corrobo-
rada. Esta confirmacao decorre dos resultados obtidos, destacando-se o desempenho
da arquitetura U-Net 3D F, que alcancou média Dice D, = 0, 7846 com desvio padrao
o = 0,18, superando o indice interobservador de D, = 0,5218 entre radiologistas.
No conjunto RIDER, testes estatisticos indicaram estabilidade das medi¢oes entre
exames consecutivos, sem diferencas estatisticamente significativas, apresentando a

consisténcia da solucao em diferentes condigoes de aquisicao de imagem.

Os objetivos estabelecidos foram atingidos em sua totalidade. A proposta nao apenas
desenvolveu um processo automatizado de segmentacao e quantificagdo, como tam-
bém demonstrou sua generalizacao em diferentes bases de dados. Entre os resultados
mais relevantes, destaca-se a baixa variabilidade nas diferencas de volume e diame-
tro entre aquisicoes, a alta capacidade de detecgao de nédulos e a aproximacao dos
resultados gerados automaticamente as mascaras de consenso. A utilizagao da abor-
dagem tridimensional adaptativa, com validacao cruzada interna e analise critica de
resultados, diferenciou o trabalho em termos de rigor metodolégico e aplicabilidade

clinica futura.

Portanto, conclui-se que a solucao proposta apresenta potencial para aplicagao pra-
tica na quantificacdo automatizada de nédulos pulmonares, contribuindo para maior
precisao no monitoramento longitudinal de pacientes e para o aprimoramento dos

processos diagnésticos. A estabilidade das medigoes, a capacidade de generaliza-
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¢ao entre bases heterogéneas e a proximidade com padroes de anotacao humana
reforcam sua relevancia para aplicagoes clinicas e para futuras pesquisas na area de

inteligéncia artificial aplicada a satde.
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