CAPITULO 7

AVALIACAO DE TECNICAS DE REDES NEURAIS
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RESUMO: A segmentagcdo automatica
das areas das feridas malignas cutaneas
em imagens € uma parte importante do
processo de diagnostico e atendimento,
pois € fundamental medir a area da ferida e
fornecer dados quantitativos no tratamento.
Para este fim, existem varios modelos de
redes neurais de aprendizado profundo.
No entanto, o problema com muitos desses
modelos é que sua arquitetura é pesada
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e possui alto custo computacional. Logo,
propomos a avaliagéoinicialde técnicasduas
redes neurais de aprendizado profundo. Um
dos modelos (U-Net) € comumente utilizado
na segmentacdo de imagens médicas,
enquanto o segundo modelo (DeepLabV3)
utiliza como base convolugdes utilizadas em
redes MobileNetV2, que fornece modelos
mais compactos. Com esta avaliagdo dos
modelos de segmentacdo, esperamos
obter uma visédo inicial dos resultados de
acuracia versus eficiéncia computacional.
PALAVRAS-CHAVE: aprendizado
profundo, segmentacéo de feridas, visdo
computacional.

EVALUATION OF DEEP LEARNING
NEURAL NETWORK TECHNIQUES
FOR SEGMENTATION OF
CUTANEOUS MALIGNANT WOUNDS
IN IMAGES

ABSTRACT: Automatic segmentation of
malignant skin wound areas on images
is an important part of the diagnostic and
care process, as it is critical to measure
the wound area and provide quantitative
data in treatment. For this purpose, there
are several models of deep learning neural
networks. However, the problem with many
of these models is that their architecture is
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cumbersome and has a high computational cost. Therefore, we propose an initial evaluation
of two deep learning neural networks techniques. One of the models (U-Net) is commonly
used in medical image segmentation, while the second model (DeeplLabV3) uses the basic
convolutions used in MobileNetV2 networks, which provide more compact models. With this
evaluation of the segmentation models, we hope to obtain an initial view of the results of
accuracy versus computational efficiency.

KEYWORDS: deep learning, wound segmentation, computer vision.

11 INTRODUGAO

As feridas malignas cuténeas representam uma problematica para os sistemas de
saude, afetando milhdes de pacientes em todo o mundo [1]. Essas feridas cronicas séo
feridas que n&o progrediram através de uma sequéncia de reparo normal, ordenada e
oportuna, ou onde o processo de reparo nao retornou a integridade anatémica e funcional
apos trés meses. Em 2014, o custo do tratamento de feridas para os beneficiarios do
Medicare (agéncia federal dentro do Departamento de Saude e Servicos Humanos dos
Estados Unidos) foi estimado em US $28 bilhdes a US $96,8 bilhdes [1, 2].

Uma avaliagdo completa do paciente é uma parte importante do processo de
tratamento de feridas. Varios fatores locais e gerais podem retardar ou prejudicar a
cicatrizacao de feridas, a inspecao visual da ferida identifica imediatamente atributos muito
importantes que orientar@o a avaliagdo e o tratamento posterior. Dessa forma, fornece
pistas importantes sobre a etiologia da lesdo e sua complexidade. A profundidade, extenséao,
localizacdo, aparéncia geral, odor e sinais de exsudato séo componentes importantes da
avaliagdo da ferida e precisam ser registrados na linha de base. [2, 3, 4]. Nenhum método
de medicéo da ferida é 100% preciso, mas todos fornecem medi¢des de linha de base para
os profissionais consultarem a medida que a ferida progride [4].

Nesse contexto, a segmentagcao automatica das areas das feridas malignas cutaneas
em imagens é uma parte essencial do processo de diagnostico, uma vez que é fundamental
medir a area da ferida e fornecer dados quantitativos no tratamento. A segmentagéo dessas
feridas pode ser alcangada usando os métodos baseados em algoritmos tradicionais e de
aprendizado profundo [5].

O aprendizado profundo, um ramo de Aprendizado de Maquina e Inteligéncia
Artificial baseado no conceito de rede neural artificial (do inglés Artificial Neural Network -
ANN), é agora considerado uma tecnologia central na Quarta Revolugéo Industrial. Tornou-
se popularizada na computagédo pela sua capacidade de aprender com dados e extrair
caracteristicas de redes neurais profundas treinadas para processar imagens, permitindo
varios modelos de analise de imagem e segmentacdo semantica [6, 7, 8, 9]. Porém é
visado o problema de que os dispositivos s&o uma tecnologia recorrente, em constante
desenvolvimento e aprimoramento no contexto da Industria 4.0 e aplicagbes em tempo
real, crescendo exponencialmente. No entanto, eles sédo limitados por recursos como
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processador, RAM e armazenamento em disco. Essas limitagbes tornam-se mais evidentes
na execucao de servicos e aplicacdes que exigem mais recursos computacionais, como
aprendizado profundo, que s&@o conhecidos por suas demandas computacionalmente
pesadas. Assim, existem técnicas e pesquisas de compressao desses modelos [10].

Tendo isto em conta, este trabalho visa apresentar modelos de aprendizagem
profunda de avaliacdo e resultados parciais para a segmentacdo da ferida cuténea.
Inicialmente, pretendemos utilizar dois modelos cléassicos para a segmentacéo da imagem
médica, a U-Net, e 0 DeepLabV3. Posteriormente, em trabalhos futuros, pretendemos
aplicar técnicas para compactacao de redes neurais profundas, objetivando assim seu uso
em dispositivos com limitacdes de hardware.

21 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Feridas malignas cutédneas

As feridas malignas séo les6es que fazem parte do leque de canceres e tumores. No
caso estudado, quando categorizada cuténeas se da na infiltracdo do cancer no epitélio se
estendendo pela extensao da pele. Ele inicialmente pode se apresentar como feridas que
ndo cicatrizam, com coloragdo variada, sangramento, a exsudagao intensa e a presenca
de um odor caracteristico [11].

Tem sido relatado que as feridas malignas ocorrem em 14,5% dos pacientes com
cancer avancado. Grande parte das feridas malignas sao neoplasias primérias da pele, ou
o resultado da disseminacao metastatica de uma neoplasia remota para o sistema cutaneo
[12].

Essas feridas sdo de grande impacto sobre os pacientes ndo apenas pela
deterioracao fisica que podem causar, mas principalmente pelo estigma que ainda existe
sobre o prognoéstico do cancer. A avaliacdo é uma parte importante da identificacdo das
angustias do paciente, isso ajuda a garantir cuidados mais adequados ao paciente [11].

As metastases cutaneas sao frequentemente o primeiro sinal de doenga metastatica
extranodal, especialmente em pacientes com melanoma, cancer de mama ou neoplasias
malignas da mucosa da regido de cabeca e pescogo. As feridas malignas podem ser
divididas em nédulos e endurecimento, Ulceras fungicas, malignas e outras. Em casos de
cancer avangado, as feridas malignas sdo geralmente consideradas como feridas “néo
curaveis”, sendo abordados técnicas de tratamento paliativos das feridas.

Os cuidados paliativos de feridas é focado em monitorar a dor e outros sintomas que
ocorrem no caso ndo curaveis, aliviando e melhorando a qualidade de vida [12]. O cuidado
adequado da ferida € facilitado inicialmente por meio da avaliagdo minuciosa do paciente e
da ferida. A inspecao € uma etapa critica que pode determinar a abordagem de tratamento,
profundidade, extensao, localizacdo, aparéncia geral, odor e notacédo de exsudatos séo
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todos componentes essenciais da avaliacao da ferida e precisam ser registrados [13].

2.2 Segmentacao de imagens médicas

Com a evolugdo das técnicas de aquisicdo de imagens médicas, tais como a
tomografia computadorizada (CT) e a ressonancia magnética (MRI), que fornecem
informacdes mais detalhadas do ponto de vista de resolugdo e de distingcao de tecidos, a
capacidade e a fidelidade do diagnéstico por imagens foram ampliadas. O processamento
de Imagens e Visdo Computacional vém desenvolvendo técnicas de visualizagéo,
processamento e analise destas imagens. Tais técnicas permitem que os médicos
visualizem, classifiquem, analisem e manipulem tanto as imagens bidimensionais como as
representacdes tridimensionais dos 6rgaos em estudo [14].

A segmentacdo em imagens médicas permite isolar uma regido da imagem que
possua caracteristicas comuns, ajudando, assim, a classificar imagens de acordo com as
estruturas presentes nas mesmas, tais como 6rgéos ou estruturas patoldgicas. O banco
de imagens propicia, dessa maneira, uma pesquisa baseada em padrbes e estruturas
presentes nas imagens [14].

O papel da segmentagédo é subdividir os objetos em uma imagem. No caso de
segmentacdo de imagens médicas, o objetivo é: (i) estudar estrutura anatdémica; (ii)
identificar a regido de interesse, ou seja, localizar tumor, lesdo e outras anormalidades;
(iii) medir o volume do tecido para medir o crescimento do tumor (e também diminuir o
tamanho do tumor com tratamento); e (iv) ajudar no planejamento do tratamento antes da
radioterapia ou no calculo da dose de radiagéo.

2.3 Segmentacao de feridas cutaneas

E importante dar atencéo & problematica da segmentacéo de feridas em hospitais.
Para isso € necessario o processamento dessas imagens sendo em tempo real através de
cameras ou com um banco de dados. Com esses dados é realizada a segmentacao dessas
imagens com o uso de redes de aprendizado profundo.

O aprendizado profundo tem sido amplamente aplicado para processamento de
imagens biomédicas [15, 16, 17]. Também existem diversas pesquisas voltadas para
segmentacdo de imagens com aprendizado profundo [18, 19]. Aaplicacdo de processamento
de imagem utilizando redes neurais convolucionais (CNNs, do inglés Convolutional Neural
Networks), foi 0 objetivo de diversas iniciativas para a resolu¢édo de problemas com imagens
biomédicas [15, 16, 17, 18]. Temos nestas pesquisas, softwares baseados em aprendizado
profundo totalmente automatizado, alguns exemplos utilizam CNNs para a tarefa de detectar
micro-hemorragias cerebrais em imagens de ressonancia magnética e para segmentagéo e
classificacao na deteccéo de danos na cartilagem. Além desses modelos, existem diversas
contribuicoes para a area médica com conceitos de aprendizagem relevantes para andlise
de imagens médicas [19], pesquisando o uso de redes de aprendizado profundo para
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classificacdo de imagens, deteccdo de objeto, segmentacéo, registro e outras tarefas,
obviamente mostrando a popularizagdo do tema nos ultimos anos. Outros artigos [20, 21]
séo focados na segmentacéo e vale ressaltar a utilizacdo comum da U-Net, arquitetura de
rede convolucional para segmentagéo rapida e precisa de imagens.

Essas propostas mostram resultados satisfatorios para o ambiente médico, porém,
para muitos o financiamento é onde cria barreiras. Ter o hardware necessario capaz de
executar um programa com aprendizado profundo é caro. Grande parte da tenséo da
computacgéao neural € colocada na GPU, e o poder de processamento é outra grande parte de
uma rede neural eficaz. Mais especificamente, maximizar a quantidade de nucleos de CPU
executados em paralelo é o que permite que a computacao neural complete rapidamente
0s muitos calculos complicados necessarios para que as redes neurais funcionem de forma
eficaz.

Essas propostas mostram resultados satisfatorios para o ambiente médico, porém,
para muitos o financiamento é onde cria barreiras. Ter o hardware necessario capaz de
executar um programa com aprendizado profundo é caro. Grande parte da tenséo da
computacgéao neural € colocada na GPU, e o poder de processamento é outra grande parte de
uma rede neural eficaz. Mais especificamente, maximizar a quantidade de nucleos de CPU
executados em paralelo é o que permite que a computacao neural complete rapidamente
os muitos calculos complicados necessarios para que as redes neurais funcionem de forma
eficaz.

31 MATERIAIS E METODOS

3.1 Base de dados

O conjunto de dados utilizado nesta pesquisa foi construido pelo laboratério e clinica
de colaboracédo, Advancing the Zenith of Healthcare (AZH) Wound and Vascular Center
[22], contendo imagens de feridas malignas cuténeas, mais especificamente de Ulceras
nos pés, tiradas de 889 pacientes. As imagens brutas foram tiradas por uma camera digital
Canon SX 620 HS e iPad Pro sob condi¢des de iluminagdo nao controladas, com varios
fundos.

3.2 Modelos de aprendizagem profunda

Os modelos utilizados para se realizar a segmentacéo de feridas escolhidos neste
trabalho foram U-Net e DeeplabV3, este ultimo com backbone do modelo MobileNetV2.

O modelo U-Net [23] ndo € um modelo sequencial, tendo informagbes de saida
de cada convolugcdo sendo compartilhadas por cada camada de deconvolucdo, as quais
realizam o aumento da resolugcéo das imagens de saida. A U-Net o ato de expanséo da
resolug@o é simétrico a parte contratante (lado esquerdo da arquitetura) e produz uma
arquitetura em forma de U (por isso a nomenclatura da rede se segue assim). A rede &
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composta apenas por camadas convolucionais, pooling e deconvolugdes, ndo se fazendo
0 uso de camadas totalmente conectadas, como em autoencoders classicos.

O modelo DeeplLabV3 [24] faz parte de um grupo de modelos desenvolvidos pelo
Google Brain com a finalidade de realizar a tarefa de segmentacdo. Seu diferencial € o
uso da operacéao de atrous spatial pyramid pooling (ASPP) no final do codificador. O ASPP
€ um modulo de pooling que permite a sondagem da imagem original com vérios filtros,
capturando objetos e contexto de imagem Util em vérias escalas. Em vez de realmente
reduzir a dimensionalidade de das imagens p6s-convolu¢do, o mapeamento € implementado
usando varias camadas convolucionais paralelas com diferentes taxas de amostragem. O
backbone utilizado de MobileNetV2 permite uma maior compactacdo da rede, reduzindo

assim a quantidade de parametros treinaveis.

3.3 Configuracdes experimentais

Treinamos os modelos de aprendizado profundo propostos na base de dados definida
na secao llIl.A. Para treinamento, consideramos a divisdo percentual para validacdo do
modelo. Configuramos 75% do conjunto de dados para treinamento e 25% para validacéo.
Apobs o processo de treinamento, usamos os modelos para prever no conjunto de testes.
O treinamento foi feito em 100 épocas em uma maquina virtual com GPU fornecida
gratuitamente pelo Google Colab. Ja a métrica Dice Similarity Coef icient (DSC) foi utilizada
para avaliagdo dos modelos.

41 RESULTADOS PARCIAIS

A Tabela | apresenta os resultados de DSC obtidos para cada um dos modelos.

DSC Modelo
0.8532 DeepLabV3
0.8820 U-Net

Tabela 1. Resultados de segmentagéo obtidos pelos modelos em anélise.

Os resultados mostram que ambos os modelos foram capazes de aprender a realizar
a tarefa de segmentacéo das feridas, tendo alcangado no minimo um DSC aproximado de
0.85.

O modelo U-Net alcangou um DSC de 0.8820, o que garantiu 0 melhor resultado se
comparado ao outro modelo analisado. A superioridade do modelo U-Net foi notéria, sendo
este comprovadamente pelo estado da arte o que geralmente alcanga melhores resultados
para a tarefa de segmentacédo de imagens médicas.

A respeito do modelo DeeplLabV3, apesar de ter alcancado piores resultados em
relacdo ao modelo U-Net, foi possivel reportar resultados competitivos, tendo um DSC de
0.8532. A diferenca na taxa de DSC entre estes dois modelos pode ser explicada devido
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a caracteristica especifica do modelo DeepLabV3 em prover maior compactagéao de rede
neural em comparacao com o modelo U-Net, ja que este primeiro utiliza-se de convolugdes
especiais denominadas depthwise separable convolutions, as quais garantem operactes
de convolugéo mais simplificadas (originarias dos modelos MobileNetV2). A competitividade
dos resultados pode ser explicitada através da Fig. 1, a qual demonstra que apesar da

diferenga quantitativa entre os modelos, os resultados sdo qualitativamente préximos.

=

Fig. 1. Andlise qualitativa entre os modelos analisados. A esquerda, a imagem de entrada. Ao centro,
segmentacéo gerada pela U-Net. Por fim, A direita, segmentacédo gerada pela DeepLabV3.

51 CONCLUSAO

Este trabalho avaliou dois modelos de aprendizagem profunda (U-Net e DeepLabV3)
para segmentacao de feridas cutaneas. Através de experimentos realizados, foi possivel
observar que o modelo U-Net por nao ter foco em compresséo obteve melhores resultados
de segmentacdo. Enquanto, o modelo DeeplLabV3 apresentou resultados competitivos,
apesar de ter um foco em compressao de suas camadas convolucionais. Através deste
trabalho, foi possivel observar que a técnica de compressédo de redes convolucionais
baseada em depthwise separable convolutions fornece resultados de segmentacéo
competitivos e ndo causam impactos severos na qualidade da segmentacéo das feridas.

Como trabalho futuro pretende-se a avaliar novas técnicas de compressao de redes,
tais como a poda e convolugdes octave, as quais podem continuar fornecer bons resultados
de compressao dos modelos, sem afetar a qualidade da segmentacao das feridas. Além
disso, outros modelos classicos de segmentagdo como SegNet e PSPNet serdo avaliados
em conjuntos com novas técnicas de compressao de redes neurais.
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