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Resumo

Rodrigues Bomfim Junior, Alexandre; Barbosa Raposo, Alberto;
Sierra Franco, César Augusto. Aplicagdo de Visao Computa-
cional na Identificacao de Tubos em Radiografias de Térax.
Rio de Janeiro, 2024. 47p. Projeto Final — Departamento de Infor-
matica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Este trabalho investiga o uso de técnicas de Deep Learning para seg-
mentagao semantica de cateteres venosos centrais (CVC) em radiografias de
torax. O objetivo é auxiliar na identificacao desses dispositivos para determi-
nacao de seu posicionamento, reduzindo complicagoes associadas a procedi-
mentos invasivos. Inicialmente, abordamos desafios como o pequeno tamanho
relativo dos dispositivos CVC nas imagens e o desbalanceamento dos dados.
Para isso, utilizamos diferentes backbones, como Resnets e EfficientNets, além
de realizar ajustes no redimensionamento das imagens. Para melhorar a ro-
bustez e a capacidade de generalizacao dos modelos, aplicamos técnicas de
data augmentation. Implementamos um ensemble de modelos, combinando os
resultados de varias arquiteturas individuais, o que se mostrou eficaz ao su-
perar os modelos isolados em diversas métricas de desempenho. Um script
adicional foi desenvolvido para identificar a presenca do CVC nas predi¢oes do
ensemble, analisando a contagem de pixels ativos e a detec¢ao de contornos.
Os resultados finais demonstraram que a abordagem de ensemble aprimora
a precisao e a confiabilidade na deteccao de CVCs. Futuras pesquisas devem
focar na exploracao da classificacdo do posicionamento do dispositivo, como
uma etapa subsequente, visando melhorar mais a aplicabilidade clinica dessas

técnicas.

Palavras-chave
Deep Learning; Segmentacao Semantica; Radiografia de Torax; Radio-

grafia.



Abstract

Rodrigues Bomfim Junior, Alexandre; Barbosa Raposo, Al-
berto (Advisor); Sierra Franco, César Augusto (Co-Advisor). Com-
puter Vision Application in Identifying Tube Placement in
Chest X-rays. Rio de Janeiro, 2024. 47p. Final Project Proposal —
Departamento de Informatica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

This paper investigates the use of Deep Learning techniques for semantic
segmentation of central venous catheters (CVC) in chest X-rays. The goal is
to assist in identifying these devices to determine their positioning, thereby re-
ducing complications associated with invasive procedures. Initially, we address
challenges such as the small relative size of the CVC devices in the images
and data imbalance. For this, we utilize different backbones, such as Resnets
and EfficientNets, in addition to making adjustments in image resizing. To
improve the robustness and generalization capacity of the models, we apply
data augmentation techniques. We implemented an ensemble of models, com-
bining the results of various individual architectures, which proved effective
by surpassing isolated models in various performance metrics. An additional
script was developed to identify the presence of the CVC in the ensemble’s
predictions by analyzing the count of active pixels and contour detection. The
final results demonstrated that the ensemble approach enhances the accuracy
and reliability of CVC detection. Future research should focus on exploring
the classification of device positioning as a subsequent step, aiming to further

improve the clinical applicability of these techniques.

Keywords
Deep Learning; Semantic Segmentation; Chest X-ray; Radiograph.
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1
Introducao

Procedimentos invasivos que utilizam dispositivos como, sonda nasogas-
trica (NGT), tubo endotraqueal (ETT) e o cateter venoso central (CVC),
quando mal posicionados podem desencadear complicagoes significativas, in-
cluindo obstrugoes e agravamento do estado do paciente submetido a tais pro-
cedimentos [1, 2]. Além disso, observou-se que 25% dos casos envolvendo paci-
entes que sao entubados fora da sala de cirurgia sofrem com o posicionamento
inadequado de tubos de via aérea [3, 4].

A deteccao precoce de tubos posicionados incorretamente desempenha
um papel crucial na prevengao dessas complicagoes, sendo a confirmacao mais
confidvel desse posicionamento por meio de radiografias de térax [5, 6]. Por se
tratar de imagens, devem-se realizar verificagbes visuais por profissionais de
saude, como médicos e radiologistas, para que se possa determinar a posi¢ao
ideal dos dispositivos.

No entanto, esse processo pode ser afetado pela disponibilidade dos
profissionais, podendo resultar em atrasos na identificacdo dessas situacgoes.
Além disso, de acordo com um relatério da National Patient Safety Agency, a
principal causa de dano envolvendo dispositivos NGTs na Inglaterra, resultou
da "interpretagao inadequada de imagens de raio-X"[7].

Abordagens baseados em Deep Learning tem demonstrado ser excelentes
recursos na area médica, devido a sua capacidade de aprender e identificar
padroes em dados, incluindo aqueles que podem ser sutis e dificeis de detectar
[8, 9, 10]. Estas técnicas vem sendo amplamente aplicadas na radiologia
[11], principalmente pelo grande avango na visdo computacional [12, 13],
possuindo uma precisao significativa em diferentes desafios como, na deteccao
de pneumonia [14, 15|, detecgao de tuberculose [16], detecgao da COVID19
[17], utilizando radiografias de térax como principal ferramenta diagndstica.
Além da deteccao de doencas, modelos de Deep Learning possuem também
o potencial de identificar o mal posicionamento de tubos e cateteres [18],
contribuindo para a identificagdo precoce e eficaz desses dispositivos em
radiografias de térax.

Para realizar a identificacdo desses dispositivos em radiografias, uma

possivel etapa seria a utilizacdo de segmentagao semantica. Segmentagao, do
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ponto de vista da computacao, refere-se ao processo de classificar cada pixel
de uma imagem em uma categoria especifica. A segmentagao semantica é uma
técnica que pode ser implementada com o uso da Deep Learning, na qual, redes
neurais convolucionais (CNNs) e outras arquiteturas especializadas, como U-
Net e SegNet, sao desenvolvidas para realizar essa tarefa com alta precisao.

Dado este cenario, o objetivo principal deste projeto é propor uma solucao
que utilize segmentacdo seméantica para identificar e definir na imagem a
localizagao e extensao de dispositivos do tipo CVC em radiografias de torax.
Além de determinar a presenca desses dispositivos, a solucao também buscara
localizéd-los e marca-los na imagem, fornecendo informacoes que podem ser
posteriormente utilizadas para avaliar a qualidade do posicionamento dos
tubos. Uma etapa essencial que precede a avaliagao ou estimativa do quao
correto estd o posicionamento de dispositivos médicos. Essa avaliagdo pode
ser realizada por meio de técnicas de classificacao, garantindo a precisao e
seguranca dos procedimentos.

Este documento esta estrutura da seguinte forma: o Capitulo Trabalhos
Relacionados oferece alguns trabalhos importantes para o problema em ques-
tao. O Capitulo Datasets exibe e analisa o conjunto de dados utilizados no
projeto. Ja o Capitulo Segmentacao aborda a estrutura base de solugao utili-
zada. O Capitulo Experimento e Etapas de Treinos relata o desenvolvimento do
trabalho e as técnicas utilizadas. Por fim os dois tltimos Capitulos Resultados

e Conclusao exibem os resultados alcancados e concluem o projeto.



2
Trabalhos Relacionados

O dispositivo médico cateter venoso central (CVC), é um dos diferentes
tipos de procedimentos invasivos, sendo uma intervencao médica que envolve
a introducao do dispositivo no corpo do paciente, com o acesso podendo ser
feito através de incisdes cirurgicas, orificios naturais ou técnicas percuténeas
[19], com o objetivo de auxiliar nos cuidados dos pacientes.

O dispositivo CVC, é um dispositivo inserido em uma veia profunda
calibrosa, proporcionando acesso ao sistema circulatorio. Isso permite alguns
usos, como a administragdo de medicamentos e fluidos intravenosos [20].
Desta forma, esses dispositivos devem ser inseridos e posicionados nos locais
corretos, para que assim, funcionem corretamente e nao causem complicagoes
a0s pacientes.

Para assegurar que esses dispositivos inseridos no corpo estao devida-
mente posicionados para o tratamento adequado, sao utilizadas imagens radi-
ograficas do térax para realizar essa identificacao. Esses dados sdo analizados
por profissionais da satude, podendo assim, tais andlises estarem sujeitas a
atrasos dada a disponibilidade do profissional, juntamente com possiveis erros
devido ha inexperiéncia [7].

Entretanto, a utilizacao de visao computacional pode ser um excelente
recurso auxiliar para os profissionais da satude. Técnicas de Deep Learning
vem sendo amplamente empregadas na radiologia e tém se mostrado uma
ferramenta poderosa para abordar os desafios mencionados. [8, 9, 11, 21, 22].

Em um estudo para determinar a posicao de ETTs em radiografia de
térax, Lakhani e outros [23], empregaram a transferéncia de aprendizado
em uma DCNN Inception V3, para obter melhores resultados e agilizar o
aprendizado. Durante o treinamento, técnicas de aumento de dados em tempo
real, como rotacgao, cisalhamento, espelhamento horizontal e translagao, foram
aplicadas para diversificar o conjunto de dados de treinamento.

Em um problema semelhante, Lee et. al. [24], utilizam duas FCN para
identificar o posicionamento de PICCs (Cateter Central de Insergao Periférica)
em radiografias de térax. O modelo foi treinado usando uma técnica de cascata
de segmentagao.

Contudo, Xin Yi, S. Adams e outros [25], concluem que a determinagao
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de cateteres em radiografias de torax, exigird uma integracao de diferentes
métodos, para conseguir determinar a presenca do dispositivo, utilizando mo-
delo para segmentacao e posteriormente determinar a posi¢ao deste dispositivo
utilizando modelo DCNN classificacao. Além disso, eles destacam que a trans-
feréncia de aprendizado pode ser um excelente recurso. No entanto, o Deep
Learning ainda enfrenta alguns desafios na area da saide, como dados insu-
ficientes, interpretabilidade, privacidade de dados, modelos que possam ser
integrados facilmente nos fluxos de trabalho clinicos existentes, entre outros
9, 25].
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Datasets

Os dados consistem em um conjunto de radiografias de térax, possuindo
um total de 30.083 imagens. Além disso, ha dois arquivos de anotacoes das
imagens. O primeiro arquivo contém informacoes sobre o posicionamento dos
tubos nas imagens para o problema de segmentagao. O segundo arquivo possui

as classes a que cada imagem pertence.

3.1
Origem dos Dados

O conjunto de dados utilizado neste projeto foi obtido através da compe-
ticdo "RANZCR CLiP - Catheter and Line Position Challenge', disponivel no
site Kaggle e organizado pela Royal Australian and NZ College of Radiologists
[26]. Os dados estao disponiveis para participacdo na competigdo e/ou para
pesquisa académica e educacao.

Foi utilizado um conjunto externo de imagens obtido através do conjunto
"NIH Chest X-rays"[27], disponivel no site Kaggle, de dominio piblico, podendo
ser utilizado em pesquisas e estudos. Foram selecionadas imagens especificas
para se adequarem ao primeiro conjunto de dados; ao todo, foram utilizadas
5.884 imagens de radiografia de térax que nao possuem o tubo CVC.

As imagens consistem em radiografias de térax que podem conter as
intervengoes médicas NGT, ETT, CVC e o Swan Ganz, sendo este tltimo um
tipo de cateter distinto do CVC. Com excec¢ao do Swan Ganz, o posicionamento
desses dispositivos pode ser classificado em trés categorias diferentes: 'Normal’,
'Borderline’ e "Abnormal’. ’"Normal’ indica que o dispositivo esta posicionado no
local correto; 'Borderline’ indica uma posicao utilizavel do dispositivo, porém
nao a ideal; e ’Abnormal’ indica que o dispositivo esta fora da posicao. Nas
radiografias de torax, nao ha identificacdo do tipo de intervencgao presente, além
do préprio dispositivo médico inserido no corpo do paciente. As informacoes
relacionadas a classe que o dispositivo percentece de acordo com a posi¢ao do

mesmo, sao obtidas através do arquivo de anotacao.
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3.2
Analise de Dados

As informacoes dos dados aqui analisados referem-se ao conjunto de radi-
ografias que contém a intervencao médica CVC. Ao todo, existem 32.979, como
vemos em 3.1, ocorréncias do tubo CVC em um total de 29.333 radiografias;

aproximadamente 97% das imagens totais possuem esse dispositivo.

Imagens com CVC

Sem CVC 750

Contem CVC 2933

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
Imagens

Figura 3.1: Porcentagem da presenga ou nao dos tubos CVC

Analisando as etiquetas, observa-se um desbalanceamento significativo
nos dados. A categoria 'Normal’ apresenta a maior disparidade em relagao as
outras categorias, possuindo 64,7% das ocorréncias das etiquetas relacionadas
ao CVC, com um total de 21.324 ocorréncias de 'CVC - Normal’; 3.195 de ’CVC
- Abnormal’ (9,7%) e 8.460 de 'CVC - Borderline’ (25,6%), como exibido em
3.2.
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Histograma de Cateter Venoso Central

CVC - Abnormal

CVC - Borderline

Categorias

CVC - Normal

30 40 50 60
Porcentagem

o_
=
b=

Figura 3.2: Porcentagem das ocorréncias das etiquetas

Ao avaliar as ocorréncias, pode-se compreender que uma radiografia pode
possuir mais de uma etiqueta do tipo de interven¢ao médica CVC. Em 3.575
imagens, existe mais de uma possivel etiqueta presente. Logo, 25.758 imagens
possuem apenas uma etiqueta, como podemos ver em porcentagem em 3.3.
Uma mesma radiografia pode ter uma etiqueta ou conter todas as trés etiquetas
existentes, ou seja, uma mesma imagem pode conter trés ocorréncias de CVC.

Observa-se esses casos com as Figuras 3.5, 3.6, 3.7.

Distribuicao de Etiquetas

Mais de uma etiqueta

Grupos

Uma etiqueta

T T T T

40 60 80
Porcentagem

o -
=]

Figura 3.3: Ocorréncias das etiquetas nas imagens, uma ou mais de uma

etiqueta por imagem.

Existem 71 imagens que contém os trés casos (Normal, Borderline,
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Abnormal), 2.536 envolvendo apenas Normal e Borderline, 658 que possuem

Normal e Abnormal, e 310 imagens que possuem Borderline e Abnormal,

Figura 3.4.

Grafico do Grupo cve

Borderfine - Abnormal

Normal - Abnormal

Normal - Borderfine

Normal - Abnormal - Borderline

0 500 1000 1500 2000 2500
Frequencia

Figura 3.4: Ocorréncias das etiquetas do CVC que aparecem juntas

PORTABLE

Figura 3.5: Radiografias. A direita: com o trés tubos CVC, sendo as etiquetas:
'Normal’ azul; 'Borderline’ Amarelo; ’Abnormal’ vermelha; A esquerda: 'Nor-
mal’ azul; ’Borderline’ Amarelo;
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Figura 3.6: Radiografias. A direita: ’CVC - Borderline’; A esquerda: 'CVC -

Abnormal’

-

AP

SUPINE

Figura 3.7: Radiografia ’‘CVC - Normal’

No que diz respeito aos dados utilizados para a geragao de mascaras, que
contém anotagoes referentes as coordenadas dos dispositivos nas radiografias,
¢ importante notar que nem todas as radiografias possuem essas informacoes.

Das 9.095 radiografias que contém essas anotagoes, 8.853 possuem ocorréncias
do dispositivo CVC.
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Em relacao as ocorréncias das etiquetas, observa-se um total de 11.629,
sendo 7.437 de ’CVC - Normal’, 1.206 de ’CVC - Abnormal’ e 2.986 de 'CVC
- Borderline’, vemos isso na Figura 3.8. Destacando mais uma vez que uma

mesma radiografia pode conter mais de uma etiqueta.

Porcentagem de registros por categoria

Borderline

Normal

Categorias

Abnormal

0 20 40 60 80 100
Porcentagem

Figura 3.8: Ocorréncias das etiquetas do CVC dos dados que possuem anota-

¢oes da posicao dos dispositivos médicos

Neste projeto, foi utilizado apenas o tipo de intervengao médica CVC.
Essa escolha se deu porque apds uma andlise dos dados, constatou-se que os
dispositivos CVC apresentavam o melhor conjunto de dados para a aplicacao
de técnicas baseadas em aprendizado supervisionado. Isso tornou o CVC o
melhor ponto de partida devido a praticidade, disponibilidade e qualidade dos
dados.
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Segmentacao

A segmentacdo semantica neste projeto tem como objetivo delinear a
correta localizacao e extensao dos dispositivos presentes nas radiografias de
torax. Para atingir esse proposito, diversos modelos foram treinados e testados
com o intuito de obter o melhor resultado na segmentacao do cateter venoso
central (CVC).

Os diferentes modelos desenvolvidos variaram tanto nos hiperparametros
quanto na arquitetura utilizada, buscando identificar quais estruturas alcanca-
riam os melhores resultados de aprendizado. O desenvolvimento deste projeto
pode ser dividido em algumas etapas, uma etapa inicial para a analise de
dados, pré-processamento e geragao de conjuntos de dados de segmentacao se-
mantica, e outras trés etapas de treinamento e analise de resultados, nas quais
foram realizadas altera¢des na arquitetura, pré-processamento e hiperparame-
tros, com o objetivo de aprimorar o aprendizado dos modelos de segmentacao.
Os dados foram selecionados e separados em trés conjuntos: Treino, Teste e
Validacao. Apos essa separagao, foi aplicada uma etapa de pré-processamento
nas radiografias e geragao das mascaras.

A proposta inicial de solugao foi utilizar dois modelos com diferentes ar-
quiteturas e observar quais resultados os diferentes modelos obtiveram e quais
as principais dificuldades enfrentadas no aprendizado. Com base nos resultados
e nas observagoes dessa primeira fase, foi necessario realizar mudancas signi-
ficativas, principalmente no pré-processamento dos dados. Essas modifica¢oes
proporcionaram resultados superiores na segunda etapa de treinamento, além
da utilizagdo de arquiteturas mais robustas para um melhor aprendizado do
problema. A terceira etapa consistiu em um ensemble dos modelos criados e
treinados na segunda fase, obtendo assim resultados mais precisos ao utilizar

as probabilidades de predicao de mais de um modelo.

4.1
Pré-Processamento e Geracao de Datasets de Segmentacao Semantica

A etapa inicial que precede o modelo de segmentagdo, compreende o
pré-processamento dos dados para a geragdo de mascaras. Nesta fase, as

imagens passaram por etapas especificas para melhorar sua qualidade e facilitar
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a segmentacgao. Técnicas de equalizagdo de histograma foram aplicadas nas
imagens aumentando o contraste para facilitar a identificacdo dos tubos nas
radiografias, como exibo na Figura 4.1, visto que a equalizacao é um excelente
recurso para melhorar os dados para o treinamento de modelos de segmentacao
[28].

PORTABLE

Figura 4.1: Radiografias. A direita: Normal. A esquerda: Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization (CLAHE)

A etapa subsequente envolve o processo de mascaramento das imagens.
Inicialmente, as anotacoes dos dados consistiam em uma série de coordenadas
de pontos que indicavam as areas dos dispositivos médicos de interesse nas
radiografias. Utilizando um processo de rasterizagao, essas coordenadas foram
transformadas em mascaras precisas. Essas mascaras, criadas a partir das
anotagoes, representam a saida desejada do modelo de segmentagao para cada
entrada especifica, permitindo a aplicagao eficaz de técnicas de aprendizado

supervisionado, Figuras 4.2, 4.3.
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Figura 4.3: Radiografia com a méscara sobreposta
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4.2
Separacao dos dados

Os dados utilizados para o treino dos modelos de segmentagao corres-
pondem a 8.853 radiografias, nas quais é possivel gerar as méscaras através
das anotagoes. Conforme discutido na Secao Analise de Dados, a quantidade
de imagens com o dispositivo CVC presente sao consideravelmente maiores do
que as correspondentes a radiografias sem a presenca do CVC, que totalizam
750 imagens.

A separagao dos dados para os conjuntos de Treino, Teste e Validacao
ocorreu da seguinte maneira: 60% dos dados foram alocados para o conjunto de
treino, enquanto os 40% restantes foram divididos igualmente entre os outros
dois conjuntos, ficando 20% para cada.

Os dados foram agrupados em cinco rotulos diferentes para manter um
balanceamento ao separar aleatoriamente as radiografias em cada conjunto. Os
rotulos consistem em "CVC - Normal’, ’‘CVC - Abnormal’ e ’‘CVC - Borderline’,
que correspondem a radiografias com apenas uma etiqueta do rétulo ao qual
pertencem. Os demais rétulos correspondem a radiografias que possuem mais
de uma etiqueta, sendo separadas em ’2 - tubos’ e '3 - tubos’. Posteriormente

foi agregado as imagens sem correspondéncia dos dispositivos CVC.

4.3
Modelos de Segmentacao

4.3.1
Arquitetura e Hiperparametros

Apo6s a preparagao das imagens e das mascaras e separacao dos conjunto
de dados, inicia-se a etapa de estruturacdo e treinamento do modelo de
segmentacao. Optou-se pelo uso de uma arquitetura Unet, com a utilizacao
de diferentes backbones, sendo as principais a Resnet34 e a EfficientNet B2 e
B3. Para a funcao de ativacao, foi escolhida a sigmoid, além disso, os modelos
foram treinados com um batch de 4, no maximo 100 épocas para treino com um
early stopping com paciéncia de 10 épocas, com o otimizador Adam inicializado
com valores default.

Durante a fase de treino, optou-se por utilizar Dice Loss, como funcao
de perda. Ela é eficaz nesse contexto, pois foca na similaridade entre as areas
segmentadas, ela traz uma vantagem significativa para o modelo, na qual, a
area a ser analisada em comparacao com a imagem total é pequena, ja que
os dispositivos representam uma pequena parte em comparacao com toda a

imagem. Além disso, no momento em que o modelo carrega as imagens, elas
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sao normalizadas para conterem valores entre 0 e 1 facilitando o aprendizado
do modelo. Além disso, é fundamental considerar métricas para avaliar a
performance do modelo treinado. Neste projeto, as métricas utilizadas sao
IoU (Intersection over Union), Fl-score, Precision (Precisao) e Recall. A
métrica IoU mede a sobreposicao entre a area predita e a area real dos
dispositivos segmentados, indicando a precisao da segmentacao. O Fl-score
¢ a média harmonica entre precisao e recall, fornecendo uma tnica medida
de desempenho do modelo. A Precision calcula a proporcao de verdadeiros
positivos em relagao ao total de positivos preditos, enquanto o recall mede a
proporc¢ao de verdadeiros positivos em relagao ao total de positivos reais. Para

obter mais informagoes sobre essas métricas, veja a Secao 6.1.



5
Experimento e Etapas de Treinos

Neste Capitulo, sera apresentado detalhadamente os modelos de segmen-
tagao criados, que tinham como objetivo aprimorar os resultados obtidos du-
rante cada etapa de treinos, destacando as mudancas realizadas entre as etapas
de treinamento, bem como andlises de desempenho obtidos em cada fase. Todos
os modelos criados e treinados que foram detalhados neste Capitulo utilizam
as mesmas informagoes dadas no Capitulo Segmentacao na Secao Modelos de

Segmentacao.

5.1
Primeira Etapa de Treinamento

A Primeira proposta de solucdo para a segmentacdo semantica dos
dispositivos médicos CVC, consiste na utilizacdo de dois modelos difernetes
treinados com o mesmo objetivo, para a entrada dos modelos as imagens
foram padronizadas através do redimensionamento para o formato 384x384
com trés canais. A saida esperada do modelo possui os mesmos valores de
384x384, porém, com apenas um canal. Foram treinados dois modelos com
backbones diferentes: um Resnet34 e um EfficientNetB2. A Figura 5.1 exibe a
evolucao do treinamento com a funcao de perda Dice Loss. Foi observado que
os modelos enfrentaram dificuldades de aprendizado, principalmente por dois
motivos: os pontos de interesse (o CVC) sdo significativamente menores em
comparagao com as demais areas da radiografia, e quanto menor a imagem,
menor a proporg¢ao dessa area de interesse, o que pode dificultar o aprendizado
do modelo. Os modelos possuem uma dificuldade em aprender quando nao ha
a ocorréncia dos dispositivos CVC, isso principalmente pelo desbalaceamento
na quantidade de radiografias com e sem, abordado na Secao Separacao dos
dados.

Ao observar os resultados obtidos na Figura 5.1, algumas mudangas
foram realizadas para melhorar o treinamento dos modelos. A primeira foi
o redimensionamento do formato das imagens de 384x384 para 512x512, tanto
para a entrada quanto a saida. Além disso, foi realizado um acréscimo nos
dados com imagens sem a presenca do dispositivo CVC, visando um melhor

balanceamento nos conjuntos de dados. Foram adicionadas 5.884 imagens de
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Figura 5.1: Grafico da fun¢do de perda dos modelos de segmentagao

um conjunto externo, conforme destacado na Se¢do Origem dos Dados, nos
trés conjuntos de Treino, Teste e Validacao.

Ap6s o treino dos modelos com as mudancas realizadas, porém, mantendo
a mesma arquitetura dos modelos, os valores obtidos na func¢ao de perda no
conjunto de validagdo melhorou em relacao aos treinos anteriores. Contudo,
desafios ainda foram encontrados durante a aprendizagem do modelo, um
overfitting nos dados de treino e uma instabilidade na convergéncia nos dados

de Validagao, como destacado na Figura 5.2.

Val Loss

0.575 1 —— Resnet34
- EfficientNetB2

0.550 A

0.525 A

0.500 A

0.475 1

Valor

0.450 A

0.425 A

0.400 -

Figura 5.2: Grafico da fun¢do de perda dos modelos de segmentacao, imagens
de 512x512
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5.2
Melhoria na Generalizacao

Para evitar o overfitting durante os treinos e obter uma melhor generaliza-
¢ao, problemas enfrentados na primeira etapa de treinos dos modelos, utilizou-
se um método de data augmentation. Ao todo foram treinados 4 modelos,
com entradas de 512x512 com trés canais e saidas esperadas de 512x512 com
um canal. Nesta segunda etapa, manteve-se a arquitetura UNet, mas utilizou-
se arquiteturas mais robustas para os backbones, como: Resnet34, Resnet50,
Resnet101, EfficientNetB3.

5.2.1
Data Augmentation

Para cada um dos diferentes modelos, foi utilizado os mesmos pardme-
tros para o data augmentation. Ao aplicar técnicas de data augmentation, é
possivel introduzir variagoes nas imagens de treinamento, como rotacao, es-
cala, translagao, mudancas de brilho e contraste. Essas variacoes adicionam
diversidade aos dados de treinamento, ajudando o modelo a aprender padroes
mais robustos e generalizaveis [29][30]. Ao gerar novas amostras de dados de
treinamento a partir das amostras existentes, o modelo recebe mais variedade,
o que pode ajudar a reduzir o overfitting e estabilizar o treinamento. Isso pode

ser observado no treinamento de cada um dos 4 modelos.

5.2.1.1
Transformacao Geométrica

Durante os treinamentos, diversas técnicas de transformacao geomé-
trica foram empregadas nos dados, incluindo espelhamento horizontal, des-
locamento, escalonamento e rotacdo, todas com uma probabilidade de 50%,
(Figuras 5.3 e 5.4). Além disso, uma distorcao elastica foi aplicada com uma
probabilidade de 15%. Devido a complexidade dessa transformacao, que au-
menta significativamente o tempo de treinamento do modelo, sua probabilidade
de aplicacao foi mantida baixa. Apenas as técnicas geométricas sao aplicadas

nas saidas esperadas do modelo (as méascaras).
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Figura 5.3: A direita: Radiografia com espelhamento. A esquerda: Méscara

com espelhamento

Figura 5.4: A direita: Radiografia com rotacdo. A esquerda: Méscara com

rotacao

5.2.1.2
Alteracao de Cor e Intensidade

Foram utilizadas técnicas de ajuste aleatério de brilho e contraste nas
imagens, aplicadas as radiografias com um limite de 20%, Figura 5.5. Cada
técnica foi aplicada com uma probabilidade de 50%, sendo que apenas uma

delas é aplicada.
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Figura 5.5: Radiografia com alteragdo de brilho e intensidade

5.2.1.3
Adicao de Ruido e Desfoque

Técnicas de adi¢ao de ruido e desfoque gaussiano foram aplicadas, com
limites variando entre 5 e 10 para o ruido e entre 3 e 5 para o desfoque, ambas
com uma probabilidade de 5% de serem aplicadas, Figura 5.6. Apenas uma

dessas técnicas é aplicada.

Figura 5.6: Radiografia com ruido

5.2.2
Resultados Treinamento

Apos a aplicacdo do data augmentation, os quatro modelos foram trei-
nados, obtendo os seguintes resultados (Figuras 5.7 - 5.10). Os modelos com
diferentes backbones, quando treinados com as mudancas realizadas e a uti-

lizacao de técnicas de data augmentation, apresentaram melhores resultados
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de perda tanto no conjunto de treino quanto no conjunto de validagao. Eles

conseguiram evitar o overfitting e generalizar melhor o aprendizado.

Loss

— Validacao
— Teino

0.65 1

060 4

0.55 1

Valor

0.50 1

0.45 A

0.35 1

Epoch

Figura 5.7: Gréafico da funcao de perda: Treino e Validagdo do modelo de

segmentacao com backbone Resnet34, imagens de 512x512
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Figura 5.8: Gréafico da funcao de perda: Treino e Validagdo do modelo de
segmentacao com backbone EfficientNetB3, imagens de 512x512
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Figura 5.9: Gréafico da funcao de perda: Treino e Validacdo do modelo de

segmentacao com backbone Resnetb(, imagens de 512x512
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Figura 5.10: Grafico da funcao de perda: Treino e Validacdo do modelo de

segmentacao com backbone Resnet101, imagens de 512x512

5.2.2.1
Amostras de Resultados

Através dos resultados visuais que os modelos obtiveram, fica mais facil
identificar os resultados, as qualidade e dificulades dos diferentes modelos.
Alguns tem mais facilidades para identificar quando hé a ocorréncia de apenas
um dispositivo, enquanto outros possuem melhores resultados quando nao ha

ocorréncia dos dispositivos CVC (Figuras 6.1, 6.2).
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gl 1

Figura 5.11: Primeira: Radiografia; Segunda: Saida Resnet34; Terceira: Saida
Resnet101; Quarta: Saida EfficientNetB3. O resultado esperado seria uma

imagem completamente preta pois a radiografia nao possui o dispositivo CVC

M |

Figura 5.12: Primeira: Radiografia; Segunda: Saida Resnet34; Terceira: Saida
Resnetb0; Quarta: Saida Esperada.

5.3
Terceira Etapa de Treinamento

Apo6s os treinamentos e a andalise dos resultados apresentadas na Secao
5.2, a terceira etapa do projeto visa aprimorar a precisao dos modelos através
da implementagao de um ensemble, uma técnica que combina os resultados de
varios modelos individuais. A motivagao por tras dessa abordagem é maximizar
a qualidade das saidas, aproveitando as forgas de cada modelo individualmente.
O ensemble considera as probabilidades geradas por cada modelo para uma en-
trada especifica. Combinar essas probabilidades de miltiplos modelos permite
extrair o melhor aprendizado de cada um, resultando em saidas mais precisas
e robustas.

E importante observar que os diferentes modelos apresentam resultados
variados. As Figuras 5.13 e 5.14 ilustram essa variacdo. A combinacao dos re-
sultados desses modelos em um ensemble oferece a oportunidade de agregar
essas variacoes de uma maneira que aumenta a qualidade das saidas, compen-

sando as deficiéncias individuais de cada modelo.
5.3.1
Ensemble

Para implementar o ensemble, foi adotada uma abordagem que considera

as probabilidades geradas por cada modelo para uma entrada especifica. Cada
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modelo produz uma probabilidade para cada pixel da imagem, indicando a
possibilidade de ser um ponto de interesse.

Uma parte fundamental do processo ¢ a defini¢do de um limiar de decisao
(threshold). Esse limiar determina como as probabilidades combinadas serao
convertidas em uma previsdo bindria. Neste caso, foi estabelecido um limiar
de 0,5. Isso significa que qualquer valor de probabilidade acima de 0,5 sera
considerado como pertencente a classe positiva, e qualquer valor abaixo sera
considerado como pertencente a classe negativa. Os resultados de cada modelo
sao combinados através do calculo da média das probabilidades para cada pixel
da imagem. Essa média representa a probabilidade agregada de existéncia de
um ponto de interesse em cada pixel, conforme avaliado por todos os modelos.

Ap6s calcular a média das probabilidades, o resultado é binarizado
utilizando o threshold definido anteriormente. Se a probabilidade média de um
pixel for maior que 0,5, ele seré considerado como pertencente a classe positiva.
A previsao binaria final gerada pelo ensemble é uma representacao das areas
consideradas como pontos de interesse. Essa saida pode ser comparada com as
saidas individuais dos modelos para avaliar a eficicia do ensemble em melhorar
a precisao e a robustez das previsoes.

Podemos comparar os resultados exibidos nas Figuras 5.13 e 5.14 com
os resultados obtidos pelo ensemble entre os modelos. Na Figura 5.13, a
ragiografia nao possui um dispositivo CVC, com isso, pode-se observar que
o resultado do ensemble de forma correta, nao atribui pixels de interesse a
essa radiografia, diferente dos resultados menos precisos obtidos pelos modelos
sozinhos, treinados com diferentes backbones, que atribuem pixels de interesse
aleatérios na imagem. Na Figura 5.14, o ensemble possui melhor fluidez e

menos ruidos na imagem gerada, em relacao a saida esperada.

.
Figura 5.13: Primeira: Radiografia; Segunda: Saida EfficientNetB3; Terceira:
Saida Resnet101; Quarta: Saida Ensemble.
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Figura 5.14: Primeira: Radiografia; Segunda: Saida Resnet34; Terceira: Saida
Esperada; Quarta: Saida Ensemble.

5.4
Classificacao de Presenca do Dispositivo CVC na Previsdao do Ensemble

Apods a criagdo do ensemble e a obtencdo de melhores precisoes nas
predigoes, foi desenvolvido um script capaz de identificar se as predigoes
geradas pelo ensemble contém a presenca de um dispositivo CVC ou nao.
Isso permite determinar a presenca do dispositivo e avaliar a capacidade dos
modelos de nao segmentar quando nao ha presenca do tubo.

Esse script pode ser dividido em duas partes responsaveis por determinar
se as predig¢oes possuem ou nao o dispositivo. A etapa inicial consiste em contar
quantos pixels estao ativos na imagem, ou seja, sao diferentes de zero. Por meio
dessa contagem, é possivel identificar através de um limiar quando hé ou nao
a presenca de um tubo. Se essa contagem for menor que o limiar estabelecido,
entao nao ha tubo na imagem.

A segunda verificacao é iniciada caso a primeira etapa indique a presenca
de um possivel dispositivo CVC. Essa segunda etapa tem como objetivo de-
tectar anomalias que possam sugerir que os pixels presentes nao formam um
dispositivo CVC conforme observado durante o projeto. Primeiramente, ¢ reali-
zado um fechamento morfolégico para suavizar as linhas presentes na imagem,
e entao sao encontrados os contornos. O maior contorno é selecionado com base
na area, e o retangulo delimitador do contorno é calculado para determinar o
comprimento do contorno. Dois limiares sao usados para determinar se é um
possivel dispositivo médico CVC ou nao. Se o comprimento do contorno en-
contrado for maior que o maior limiar, o dispositivo é confirmado. Se for menor
que o menor limiar, é confirmado que nao ha CVC. Caso o comprimento esteja
entre os dois limiares, verifica-se se os pixels ativos estao préximos a borda da
imagem, pois foi observado que dispositivos médicos CVC presentes no dataset
abordado nesse projeto, presente na Secao 3.1, com comprimento detectavel
entre esses dois limiares geralmente ficam proximos a borda da radiografia.

Essa estrutura do script auxilia na identificacao da presencga do disposi-

tivo CVC, melhorando a robustez e a confiabilidade das previsoes feitas pelo
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ensemble. A Figura 5.15 mesmo contendo pixels de interesse, é definida como
sem tubo pelo script, por falta de pixels suficientes para ser considerado uma
imagem, a Figura 5.16, ¢ definida como sem tubo pelo script, pelo compri-
mento do tubo identificado nao ser o suficiente para ser considerado um um
dispositivo CVC.

Figura 5.15: Imagem considerada sem tubo por contagem de pixels

Figura 5.16: Imagem considerada sem tubo, pelo fato dos pixels brancos nao

estar proximo a alguma borda



6

Resultados

Para avaliar o desempenho dos modelos e treinos realizados no projeto
¢ fundamental considerar métricas para avaliar a performance do modelo
treinado. Muitas métricas de avaliacao tém sido aplicadas no campo da
segmentacao de imagens médicas para avaliar os resultados da previsao da
rede sob diferentes perspectivas. Durante a fase de avalia¢ao, foram empregadas
diversas métricas, tais como o IoU (Intersection over Union) que mensura a
sobreposicao entre as areas segmentadas pelo modelo e as areas verdadeiras
nos dados, isso permite compreender a precisao do modelo ao gerar uma saida
comparada com a saida esperada. Outras métricas importantes incluem o F1-
score, Precision (Precisdo) e Recall, que oferecem uma visdo abrangente do
desempenho do modelo na identificagao e delimitacao dos dispositivos médicos

nas radiografias de torax.

6.1
Métricas

6.1.1
Precisdo (Precision)

A precisao mede a exatidao das predi¢oes positivas. Ela é calculada como
a proporcao de verdadeiros positivos (TP) entre o total de amostras preditas

como positivas (TP + FP) [31]. Isso significa que a precisdo avalia quantas das

predicoes positivas foram corretas. A férmula é:

TP

Precision = W

onde:
- TP (True Positives) é o nimero de verdadeiros positivos,

- FP (False Positives) é o ntimero de falsos positivos.
6.1.2
Recall

O recall, também conhecido como sensibilidade, mede a capacidade

do modelo de identificar todas as amostras positivas. E calculado como a
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propor¢ao de verdadeiros positivos (TP) entre o total de amostras que siao
realmente positivas (TP + FN) [31]. Isso significa que o recall avalia quantas
das amostras positivas reais foram corretamente identificadas pelo modelo. A

féormula é:

TP

Recall = ———
T TPy FN
onde:
- TP (True Positives) é o nimero de verdadeiros positivos,

- FN (False Negatives) ¢ o ntimero de falsos negativos.

6.1.3
F1l-score

O F1-score é a média harmonica da precisao e do recall. Ele oferece uma
medida equilibrada entre precisao e recall, especialmente ttil quando ha um

desequilibrio entre as classes positivas e negativas. A férmula é:

2 - (Precision - Recall)

F1=
Precision + Recall

ou substituindo as férmulas de precisao e recall:

2. TP

F1=
2-TP+FP+ FN

6.1.4
Intersection over Union (loU) - Jaccard Index

A métrica IoU, também conhecida como Jaccard Index, mede a sobrepo-
sicao entre a area predita e a area real. E calculada como a razao entre a area

de intersecao e a area de unido dos conjuntos preditos e reais. A féormula é:

U TP
(0] =
TP+ FP+ FN
onde:
- TP (True Positives) representa os verdadeiros positivos,
- FP (False Positives) representa os falsos positivos,
- FN (False Negatives) representa os falsos negativos.
6.1.4.1

Resultados das Métricas

A fungao IoU (Intersection over Union) permite uma compreensao mais

precisa da performance dos modelos de acordo com suas saidas. Observando os
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resultados de cada modelo para os conjuntos de validagao pode-se compreender
a precisao das saidas geradas por eles. Observando a Tabela 6.1 com resultados
para o conjunto de validacao e a Tabela 6.2 com resultados para o conjunto
de Testes, pode-se identificar diferentes resultados obtidos pelos diferentes mo-
delos, mostrando uma melhora no desempenho quando realizado o ensemble.
Além de compreender que os modelos tem a capacidade de generalizar, obtendo

resultados semelhantes nos dois conjuntos.

Métrica Modelo Valores
Resnet34 0.5352
ToU Resnet50 0.5200
Resnet101 0.5277
EfficientNetB3 0.5417
Ensemble 0.5828
Resnet34 0.4680
Precision Resnet50 0.4646
Resnet101 0.4353
EfficientNetB3 0.4146
Ensemble 0.4714
Resnet34 0.7600
Recall Resnet50 0.7511
Resnet101 0.7925
Ensemble 0.7989
Resnet34 0.5698
Fl-Score Resnet50 0.5629
Resnet101 0.5534
Ensemble 0.5717

Tabela 6.1: Resultados no Conjunto de Validagao

Meétrica Modelo Valores
Resnet34 0.5017
ToU Resnet50 0.5084
Resnet101 0.5229
EfficientNetB3 0.5374
Ensemble 0.5731
Resnet34 0.4421
Procision Resnet50 0.4512
Resnet101 0.4224
EfficientNetB3 0.3986
Ensemble 0.4465
Resnet34 0.7734
Recall Resnet50 0.7599
Resnet101 0.8026
Ensemble 0.8255
Resnet34 0.5771
Resnet50 0.5538
Fl-Score Resnet101 0.5596
Ensemble 0.5702

Tabela 6.2: Resultados no Conjunto de Testes

Os resultados visuais das predi¢oes das mascaras indicam que o modelo
desenvolvido esta funcionando corretamente com seu proposito, gerando mas-
caras que destacam as areas dos dispositivos médicos. Essa observacao visual
confirma a capacidade do modelo de realizar segmentagoes precisas (Figuras

6.16.26.36.46.5).



Capitulo 6. Resultados 37

Figura 6.1: Imagens: (1) Resnet34; (2) Resnet101; (3) Resnet50; (4) Efficient-
NetB3; (5) Ensemble; (6) Saida esperada

Figura 6.2: Imagens: (1) Resnet34; (2) Resnet101; (3) Resnet50; (4) Efficient-
NetB3; (5) Ensemble; (6) Saida esperada
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.

Figura 6.3: A direita: Saida esperada. A esquerda: Saida do Ensemble

“
|

Figura 6.4: A direita: Saida esperada. A esquerda: Saida do Ensemble

Figura 6.5: A direita: Saida esperada. A esquerda: Saida do Ensemble
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6.1.5
Matriz de Confusao

A matriz de confusdo fornece uma visao detalhada do desempenho de
um modelo, permitindo a andlise das previsdes em termos de verdadeiros
positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos. Com base
nesses valores, varias métricas de desempenho podem ser calculadas, conforme
apresentado anteriormente na Se¢ao 6.1. A matriz de confusao é uma excelente
ferramenta para verificar os resultados do script de classificacao de presenca do
dispositivo CVC utilizando predigoes geradas pelo ensemble e comparar esses
resultados com os dos modelos individuais, conforme apresentado nas Segoes
5.4 ¢ 5.3.1. As Figuras 6.6 6.7 6.8 6.9 6.10 que exibem as matrizes de confusao
demonstram que, além do ensemble apresentar melhores resultados nas outras
métricas, ele também gera predigdes mais precisas para a identificacao dos

dispositivos.

Matriz de Confusao (Valores Absolutes) Matnz de Confusao (Percentagens)

1600
1400 - 30
o 70 =} 425
1200
- 50
1000
- 8LO
-an
- 600
- 9 - 051
400
-20
200
0 1 ] 1

Predican Pradicao

Saica Real
salca Keal

Figura 6.6: Matriz de Confusao gerada pelo script de classificacao de presenca
do dispositivo CVC com as predi¢oes do modelo Resnet34
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Matriz de Confusao (Valores Absolutes)

1600
1400
o 84 o
1200
1000
- 800
- 600
- 21 -
- 400
- 200
] 1

Predican

Matnz de Confusao (Percentagens)

30
5.10
- 50
-4an
118
-0
¢} 1

Pradicao

Saica Real
saloa Keal

Figura 6.7: Matriz de Confusao gerada pelo script de classificacao de presenca
do dispositivo CVC com as predi¢oes do modelo Resnet50

Matriz de Confusao (Valores Absolutos) Matnz de Confusao (Percentagens)

1600
1400 - 30
111 =) 6.74
1200
- 50
1000
- 800
-an
- 600
1 - 082
400
-20
200
0 1 ¢} 1

Predicao

=)

Saida Real
salca Real
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Figura 6.8: Matriz de Confusao gerada pelo script de classificacao de presenca
do dispositivo CVC com as predigoes do modelo EfficientNetB3

Matriz de Confusao (Valores Absolutes) Matnz de Confusao (Percentagens)

1600
1400 50
) 5 ) 435
1200
- 50
1000
- 800
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- 15 - 085
- 400
-0
200
0 1 ) 1

Predican

Saida Real
salca Real

Predicao

Figura 6.9: Matriz de Confusao gerada pelo script de classificacao de presenga
do dispositivo CVC com as predigoes do modelo Resnet101
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Matriz de Confusao (Valores Absolutos) Matnz de Confusao (Percentagens)

1600

1400 30
o
1200
- 50
= 000 5
& g
9 L
= o
a - 800 a
-4an
- 600
-
4c0

- 20

200

Predicao Pradicao

Figura 6.10: Matriz de Confusao gerada pelo script de classificacao de presenca
do dispositivo CVC com as predi¢oes do Ensemble



7
Conclusao

Este trabalho explorou a aplicacao de técnicas de Deep Learning, espe-
cificamente segmentacao semantica, para a deteccao e classificagao de disposi-
tivos médicos, como o cateter venoso central (CVC), em radiografias de térax.
A motivagdo por tras deste estudo reside possibilidade de técnicas de Deep
Learning futuramente auxiliar profissionais da satde na identificacao de dispo-
sitivos mal posicionados, sendo a segmentacao semantica uma etapa necessaria
anterior a de classificacdo para esse problema, essa identificacao reduz possiveis
complicagoes associadas aos procedimentos invasivos.

Inicialmente, a pesquisa abordou os desafios enfrentados durante o trei-
namento dos modelos de segmentagao, como o pequeno tamanho relativo dos
dispositivos CVC nas imagens e o desbalanceamento dos dados. A primeira
etapa de treinamento utilizou modelos com diferentes backbones, ajustando o
redimensionamento das imagens e adicionando mais dados para balancear os
conjuntos de treino, teste e validagao. Apesar de melhorias observadas na fun-
¢ao de perda, problemas de overfitting e instabilidade na convergéncia ainda
persistiram.

Para mitigar esses desafios, a segunda etapa de treinamento incorporou
técnicas de data augmentation, introduzindo variagOes nas imagens para
aumentar a robustez e a capacidade de generalizacao dos modelos. A utilizacao
de backbones mais robustos, como Resnet101 e EfficientNetB3, juntamente
com data augmentation, resultou em um desempenho aprimorado dos modelos.

A etapa final envolveu a implementacdo de um ensemble, combinando
os resultados de varios modelos individuais para maximizar a precisao das
predigoes. A técnica de ensemble demonstrou ser eficaz ao agregar as variagoes
individuais dos modelos, resultando em saidas mais precisas e robustas. A
abordagem de ensemble considerou as probabilidades geradas por cada modelo.
Além disso, foi desenvolvido um script para identificar a presenca do CVC nas
predicoes do ensemble. O script analisa a contagem de pixels ativos e seguido
por uma deteccao de contornos para verificar a presenca do dispositivo. Esta
abordagem melhorou a precisao e a confiabilidade na detecgao do CVC.

Os resultados finais, apresentados através de matrizes de confusdo, de-

monstraram que o ensemble superou os modelos individuais em varias métricas
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de desempenho, mostrando-se promissores. A capacidade de detectar correta-
mente a presenca ou auséncia do dispositivo foi aprimorada, porém ainda ha
a possibilidade de melhorias significativas nos resultados obtidos.

O aumento na quantidade de dados e a utilizacao de arquiteturas mais
complexas contribuiram para a melhoria dos resultados. Com a continuidade
desses aumentos, os resultados podem ser ainda mais robustos e precisos. No
entanto, essa abordagem exige recursos computacionais significativos, o que
representa um desafio pratico para sua implementacao em larga escala.

Futuras pesquisas podem focar na criacao de modelos para classificar ou
avaliar a qualidade do posicionamento do tubo, uma area que nao foi o foco
principal deste projeto. A otimizacao dos pardmetros de ensemble e a inte-
gracao de novas técnicas de aprendizado também sao areas promissoras para

melhorar ainda mais a precisao e a aplicabilidade clinica dessas abordagens.
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