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Resumo

O novo estilo de vida da sociedade atual com baixa priorizagdo da qualidade de
vida gerou um grande impacto na saiide. O aumento no niimero de casos de calculos
renais sao exemplo disso, tornando essa patologia bastante comum na grande mai-
oria dos consultérios de urologia e nefrologia. A mudanca de habitos da sociedade
atual e uma nédo priorizacdo a satde formam um agravante a deteccao tardia de
calculos renais, sendo que, uma deteccido em estagio inicial é extremamente crucial
para um melhor prognostico, possibilitando um melhor tratamento a fim de evitar
maiores problemas ao paciente, como por exemplo o excesso de radiacao e procedi-
mentos cirargicos. A calcificacdo renal é uma doenca comum, geralmente detectada
pelos médicos especialistas em exames de tomografia computadorizada (TC). Con-
tudo, a andlise desse tipo de exames ainda é uma tarefa desafiadora, o que torna um
trabalho repetitivo, fadigante e sujeito a erros. Neste contexto propomos um mé-
todo para deteccao de calcificagbes, na regiao renal, em imagens de TC, que pode
facilitar a tomada de decisao do especialista. Para o desenvolvimento desse método
foi utilizada uma base de imagens privada com 887 amostras provenientes de 20
exames de diferentes pacientes. Este trabalho apresenta a avaliacdo dos métodos
de pré-processamento: Filtro da Mediana e o CLAHE, com as redes convolucionais
pré-treinadas DenseNet201, VGG16, RESNET50 e Xception, e os classificadores
Multi-layer Perceptron (MLP) e Random Forest (RF), para a deteccao de calcifi-
cagdes em imagens de TC do trato urindrio. Para a avaliacdo do método proposto
foram utilizados 10 exames, que totalizaram 2.790 imagens com calcificacao e 2.312
imagens sem calcificagoes. O cendrio avaliado foram (Com Calcificagdo x Sem Cal-
cificagdo) e os melhores resultados foram alcancados com o descritor Xception e o
classificador MLP nas imagens com o Filtro da Mediana com a Acurédcia de 0,94
e AUC de 0,86. Conclui-se que com os testes realizados mostram que a extragéo
de caracteristicas com a reducao de ruidos melhoram na precisdo dos modelos no
processo de identificacdo das calcificacoes.

Palavras-chaves: Tomografia computadorizada, Calculo Renal, Visdo Computaci-
onal, Extragdo de caracteristicas, Classificagao.



Abstract

The new lifestyle of today’s society, with low prioritization of quality of life, has
had a major impact on health. The increase in the number of cases of kidney stones
is an example of this, making this pathology quite common in most urology and
nephrology offices. Changing habits in today’s society and not prioritizing health
make late detection of kidney stones aggravating, and detection at an early stage is
extremely crucial for a better prognosis, enabling better treatment in order to avoid
further problems with patient, for example excess radiation and surgical procedures.
Kidney calcification is a common condition, usually detected by specialist doctors
using computed tomography (CT) scans. However, the analysis of this type of exam
is still a challenging task, which makes it a repetitive, tiring and error-prone work.
In this context, we propose a method for detecting calcifications in the renal region
on CT images, which can facilitate the specialist’s decision-making. For the deve-
lopment of this method, a private image base with 887 samples from 20 exams of
different patients was used. This work presents the evaluation of the pre-processing
methods: Median Filter and CLAHE, with the pre-trained convolutional networks
DenseNet201, VGG16, RESNET50 and Xception, and the Multi-layer Perceptron
(MLP) and Random Forest (RF) classifiers, for the detection of calcifications on
CT images of the urinary tract. To evaluate the proposed method, 10 exams were
used, totaling 2,790 images with calcifications and 2,312 images without calcificati-
ons. The evaluated scenario was (With Calcification x Without Calcification) and
the best results were achieved with the Xception descriptor and the MLP classifier
in the images with the Median Filter with an Accuracy of 0.94 and AUC of 0.86.
With conclusion of the tests performed, it has been shown that the extraction of
characteristics with the reduction of noise, improve the accuracy of the models in
the process of identification of calcifications.
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1 Introducao

O célculo renal é uma doenca comumente conhecida como pedra nos rins que provoca
dores intensas. Ele possui um elevado impacto social e alto custo financeiro para trata-
mento, tendo em vista que afeta de 5 a 15% das pessoas em algum momento da vida,
apresentando elevadas taxas de recorréncia com maior prevaléncia nos homens do que em
comparagao as mulheres (SEBBEN; BRUM, 2007).

A incidéncia dessa doenca aumenta na estagao mais quente do ano, atingindo até 20%
da populagao. Este agravante nos casos em periodos quentes se da através de uma maior
ocorréncia de transpiragdo combinada a uma nao ingestao de agua suficientes para repor a
quantidade perdida combinada a uma dieta rica em s6dio (PRO-RENAL, 2020). Estima-se
que 30% desses pacientes serao hospitalizados e submetidos a alguma intervencao cirtrgica
associada a reducio da produtividade (SOARES; ARAGAO, 2013).

A cada 100 pessoas uma ira desenvolver calculo renal ao longo da vida (RANGEL; GO-
MES; HEILBERG, 2005).Esta patologia é identificada como uma massa sélida formada
por pequenos cristais, que podem ser encontrados tanto nos rins quanto em qualquer
outro érgao do sistema urindrio como: ureteres, a bexiga urindria e a uretra. Os paises
industrializados e de clima tropical tém uma maior incidéncia de calculo renal, quando
comparados aos paises em desenvolvimento. Historico familiar também é um dos fatores
a serem observados (CURHAN et al., 1993).

A radiografia simples de abdémen e a urografia excretora (UE) foram por muito tempo
considerados exames base para o diagnostico, entretanto estes métodos foram substituidos
pelo uso da tomografia computadorizada (TC) sem contraste de abdémen. A TC é consi-
derada nos dias atuais o melhor método para deteccao de calculos renais (DYER; CHEN;
ZAGORIA, 2001) e considerado exame padrao ouro no diagndstico por disponibilizar aos
profissionais avaliadores uma imagem mais consistente proporcionando imagens do corpo
em diferentes dngulos e tamanhos e responsavel pela identificagao precoce dos cristais que
formam o calculo.

Uma das vantagens no uso da TC é o fornecimento da visualizacdo da anatomia
renal fiel ao real, também é capaz de fornecer parametros preditivos de sucesso para o
tratamento como o seu tamanho, localizacao, densidade e a distancia pele-calculo. Além
da nao obrigatoriedade de aplicacao de contraste, que é causador de reagoes alérgicas em
boa parte dos casos. A TC oferece maiores beneficios diante outros exames em relagao a
diagnosticos precisos e o custo mais acessivel comparado a exames de alta poténcia como
por exemplo o Positron Emission Tomography (PET) que possui menor acessibilidade e
maior custo de utilizacao.

A necessidade de um diagnéstico precoce destes casos é fundamental, pois os pacientes

que apresentam calculos renais constituem o grupo com maiores chances de obterem
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perdas renais futuras, dado ao fato que os tratamentos realizados durante o periodo em
que o paciente esteja com a patologia envolvem diversos fatores, entre elas, exposicao a
radiagoes em longo prazo. Por se tratar de uma patologia silenciosa, cerca de 60% dos

portadores nao tomam conhecimento de sua condi¢ao no estagio inicial da doenca.

1.1 Objetivos Geral e Especificos

O objetivo geral deste estudo é propor um método de avaliagoes de pré-processamentos
para a classificacdo de cédlculos renais em imagens de tomografia computadorizada de

abddémen.

1.1.1 Objetivos Especificos

Para que o objetivo geral seja plenamente alcancado, foram definidos os seguintes

objetivos especificos:

« Criacao de uma base de imagens de TC de abdéomen com calcificagdes para o trei-

namento e avaliacao do método proposto;

o Avaliacao de redes pré-treinadas, classificadores e técnicas de pré-processamento na

tarefa de deteccao de calculos renais;

o Analise comparativa de desempenho dos métodos desenvolvidos com métodos simi-

lares na literatura;

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado em 5 capitulos, além da introducéo, divididos deste
modo. Na secao 2 é mostrado o Referencial Tedrico base para a construgao deste estudo; Na
secao 3, sao apresentados os principais trabalhos relacionados a deteccao de calcificagoes;
Na sec¢ao 4 ¢ listado todo o método proposto no desenvolvimento do estudo; Na se¢ao 5
sao listados todos os resultados obtidos durante o estudo. Na se¢ao 6 sao apresentadas as

conclusoes obtidas e as perspectivas de trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

Nesta secao sera apresentado o referencial tedrico que serve de base para o conteido

abordado neste estudo.

2.1 Calculo Renal

Os célculos renais ou litiase urinaria, chamados popularmente de pedra nos rins, sao
responsaveis por cerca de 65% dos casos de célculos urinérios, tendo como taxa de inicio de
aparecimento dos 20 aos 40 anos e sendo em maior incidéncia no sexo masculino (BADER
et al., 2012). A doenca do célculo renal ndo é apenas uma patologia do trato urinario, mas
também esta intimamente associada a anormalidades metabdlicas e habitos alimentares
incorretos (RODRIGUES et al., 2020).

Fatores hereditarios combinados a um estilo de vida onde nao ha uma priorizacao da
saude podem ser os maiores causadores da doenca. A historia familiar de litiase urinaria
aumenta em cerca de duas vezes a probabilidade de um individuo apresentar a doenca. A
dor tipo cdlica é o sintoma mais frequente desta patologia e estd diretamente associada
a obstrucao aguda do sistema coletor. Fortemente associado a dor, obstrucao do trato
urindrio e perda da fungdo renal (KEDDIS; RULE, 2013), hd uma necessidade indiscutivel
em trabalhar formas de diagnésticos iniciais a fim de uma melhor qualidade de vida do
acometido.

Um célculo deve ser detectado, suas dimensoes e volume determinados e sua compo-
sicao ou fragilidade estimada para permitir a selecdo do melhor método de tratamento.
O diagnostico é baseado através da histéria clinica do paciente combinado a exame de
urina, e principalmente, por exames de imagem. A dificuldade em um diagnéstico em
fase inicial se da pelas maioria dos casos serem assintomaticos ou apresentarem apenas
pequenas dores na regiao lombar (LEVINE et al., 1997).

A TC tem sido cada vez mais utilizada principalmente em casos de cdlica renal e é

capaz de identificar quase todos os tipos de calculos e de dilatacao do ureter.

2.2 Tomografia Computadorizada

A TC revolucionou a radiologia diagnoéstica e possibilitou um enorme avango nos mé-
todos de imagem. Surgida no inicio dos anos 70, inaugurou uma nova etapa na radiologia
e no diagnéstico mais detalhado em exames de imagem. O uso da TC vem crescendo gra-
dativamente, pois é uma tecnologia amplamente disponivel e de facil acesso aos pacientes.

Das vantagens em seu uso podemos listar a sua rapidez em realizagdo sendo bastante
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utilizado em casos de emergéncias onde mostra boa qualidade das imagens (MOURAO,
2018). A TC fornece imagens ideais para caracterizar uma calcificacdo e sua localizacao.

Os valores apresentados nas imagens de TC, cada pixel representa o valor de atenuacao
na escala de unidades de Hounsfield(HU) que estd relacionada & composigdo do material
naquele local dentro do corpo. Alguns exemplos sdo o ar que possui o valor de atenuagao de
1000 HU e a 4gua com 0 HU, essas informacodes ajudam a identificar distor¢oes nas imagens
e a presenca do calculo no local. O valor de densidade HU e o tamanho determinam o
tipo de calculo e quao resistente se encontra, auxiliando assim a indicar um tratamento
correto e a sua possibilibade de fragmentacio (LANGKVIST et al., 2018).

A TC vem desempenhando importante papel nos diagnodsticos atribuidos a doencas
renais e tratamentos das mesmas, sendo considerado por alguns como um divisor de
dguas no diagnostico, antes atribuido a urografia excretora (SMITH; VARANELLI, 2000).
Atualmente, é utilizada para medir a densidade e a distancia entre os calculos, variando
entre 60% e 100% no diagnodstico (STREEM; YOST; DOLMATCH, 1997) (PREMINGER
et al., 2005).

Por ser mais sensivel em relagao aos demais, é possivel a determinagao da localizagao
precisa, seu tamanho e fornecer diagnésticos alternativos a dor lombar (VASWANI et al.,
2002) (LONGO et al., 2001). A TC permite identificar cdlculos de qualquer composicao,
exceto aqueles formados por inibidores de protease (SUNDARAM; SALTZMAN;, 1999).

Em (PERKS et al., 2008) (EL-NAHAS et al., 2007) (ELBAHNASY et al., 1998), foram
avaliados o tamanho, area e densidade do céalculo, a distancia pele-calculo e as medidas
anatomicas da via, como comprimento, largura e altura infundibular e o d&ngulo. A dispo-
nibilidade proporcionada pelo avango nos aparelhos propiciou um aumento significativo
na taxa de remocao de calculos e uma redugdo na morbidade durante o procedimento,
levando a uma disseminagao universal do método (KRAMBECK et al., 2006).

Baseada na reconstrucao através de processos de computacao dos dados obtidos atra-
vés de varrigoes de uma mesma area, a TC utiliza um feixe de radiacdo X com alteracoes
sucessivas de posicao para obtencao de imagem digital. Esta constituida por elementos
caracteristicos de um volume (voxels)(MUKHERJEE; RAJAGOPALAN, 2007). Com os
avancos das técnicas de visao computacional aplicadas a area médica, podem ser desenvol-
vidas técnicas para a deteccao destes calculos. Destacando-se no diagnéstico e aplicagoes
intervencionistas, destes tendo como base a anélise das imagens digitais obtidas (DE-
SERNO et al., 2013).

2.3 Visao Computacional

A visdo computacional é uma ciéncia implementada no inicio dos anos 70 e desde
entao vem revolucionando véarios segmentos na qual é utilizada. Ela tem como objetivo a

obtenc¢ao de algoritmos capazes de interpretar o contetdo visual de imagens, envolvendo
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principalmente a anélise de imagens e reconhecimento de padroes.

Na primeira geracao de maquinas de TC, uma reconstrucao de imagem durava em
cerca de 24h, mas a partir dos avangos nas técnicas de visao computacional e processa-
mento de imagens foi reduzido a poucos segundos (SCHALLER; FLOHR, 2004). A visao
computacional vem se mostrando uma ferramenta de grande valia na area médica por
proporcionar avangos nas técnicas de diagnodstico, impactando diretamente na medicina

atual.

2.4 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais ou Convolutional Neural Network (CNN), sdo um tipo
especial de rede neural multicamadas, considerada também como uma extensao natural
das redes neurais para o tratamento de imagens . Reconhecida por aprender caracteristicas
que sao invariaveis ao deslocamento, ou seja, filtros que sao uteis em toda a imagem. As
CNNs tem se mostrado bastante eficiente em muitas aplica¢des de visao computacional,
como reconhecimento de objetos, segmentacao e classificacao.

Segundo (ARAUJ O et al., 2017), as CNNs se tornaram o novo padrao em visdo compu-
tacional e apresentam algumas vantagens que consistem em: (a) na capacidade de extrair
caracteristicas relevantes através de aprendizado de transformagoes (kernels) e (b) depen-
der de menor ntimero de parametros de ajustes do que redes totalmente conectadas com
o mesmo numero de camadas ocultas. Neste cenario, hda menos pesos a serem atualizados,
porque cada unidade de uma camada nao é conectada com todas as unidades da camada

seguinte.

2.5 Métricas de Avaliacao

Em projetos de visao computacional é crucial a utilizacao de métricas apropriadas ao
problema em que estd sendo utilizada. Na classificacao, as métricas tem como objetivo
medir o quao distante o modelo esta da classificacdo ideal. Métricas estas que podemos
listar sendo Acurdcia (Au), Precisdo (Pr), Area Sob a Curva (AUC) - ROC. Abaixo um
pouco das métricas utilizadas neste trabalho:

A Acurécia (Au) nos mostra quantas das amostras foram de fato classificados correta-
mente, independente da classe analisada. A area sobre curva ROC, é utilizada para avaliar
a performance de um classificador com diferentes limiares de classificagao. Construida me-
dindo a Taxa de Falso Positivo (FPR) e a Taxa de Verdadeiro Positivo (TPR) para cada
limiar de classificacao possivel. Quanto mais alto o limiar maior sera a taxa de verdadeiro
positivo (TPR), consequentemente a taxa de falso positivo (FPR) também sera maior. A
precisao é uma das métricas mais utilizadas e comuns na avaliacdo de modelos de classi-

ficacao, é definida pela razao entre a quantidade de exemplos classificados corretamente
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como positivos e o total de exemplos classificados como positivos (SAMMUT; WEBB,
2011).
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sao apresentados alguns trabalhos referentes ao tema, representando as
contribuicoes dos projetos mais relevantes relacionados a este artigo sobre a classificacao
para a deteccao de calculo renal em imagens de TC.

Nithya et al. (2020) apresentam uma abordagem para detecgao e segmentacao de cal-
culo renal, utilizando uma combinagao de agrupamento multi-kernel k-means e classifica-
¢do. A base de imagens utilizada no trabalho contém um total de 100 imagens, dentre elas
40 sdo normais, 30 sdao tumorais e 30 possuem calcificagdes. Nos experimentos, utilizaram
641 imagens para treinamento e 161 de imagens para o processo de teste. O trabalho foi
construido em quatro fases: pré-processamento, extracao de caracteristicas, classificacao
e segmentacao. Na primeira fase foi eliminado o ruido presente nas imagens de entrada
usando filtro da mediana. Apds isto, foram extraidas as caracteristicas com o descritor
Gray-Level Co-Occurrence Matriz (GLCM) (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN,
1973) e em seguida realizou-se a classifica¢do das imagens em normal ou anormal usando
uma rede neural artificial. Por fim, nas imagens anormais ¢é realizada a segmentacao da
calcificagdao e a parte do tumor separadamente usando multi Kernel K-means. Os resul-
tados obtidos mostram que o sistema proposto atinge a precisao maxima de 99,61% na
segmentacao do tumor.

Thein et al. (2018) avaliou trés diferentes técnicas de pré-processamento para a remo-
¢ao de ruido da imagem de TC de calculo renal, sendo elas baseada em tamanho, forma
e um algoritmo de limite hibrido. Nessa terceira técnica, o autor construiu um algoritmo
que consiste em remover as regioes indesejadas usando dois algoritmos de limiarizacao
com base no tamanho e localiza¢ao, na qual encontram o maior objeto na imagem con-
seguindo assim eliminar o esqueleto 6sseo, pois é o maior objeto entre todos os artefatos
na imagem. O trabalho foca no pré-processamento das imagens com o objetivo de me-
lhorar o desempenho da segmentagio da regiao de interesse (ROI), removendo as regides
indesejadas, ruidos e perturbagoes. Utilizaram imagens de tomografia computadorizada
transversal de abdomen digitalizadas de 75 pacientes com casos de calculo renal, depois
realizaram estimativa dos pontos de coordenadas na regiao do calculo medida de forma
independente por radiologistas especialistas para obter os dados de validacao para a ané-
lise. Os resultados mostram que os métodos propostos de remocao de ruidos calculados
com base no limiar em tamanho (método I), em forma (método II) e limiarizacao hibrida
(método III) apresentam sensibilidade de 90,91%, 92,93% e 68,69%), respectivamente.

No trabalho de Viswanath e Gunasundari (2014), é feita a deteccao de anomalias nos
rins e mudanca na estrutura do 6rgao em imagens de ultrassonografia. O processo foi ini-
ciado com a restauragao da imagem, o objetivo é reduzir ruido de manchas e, em seguida,

é aplicada o filtro Gabor para suavizagao. Apds esse processo, a imagem resultante é
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aprimorada usando a equalizagdo do histograma. A imagem pré-processada e segmentada
usando segmentacao de conjunto de nivel, e dois termos sao usados. O primeiro termo
de momentun e o segundo termo é baseado na propagacao resiliente (Rprop). A regiao
extraida do rim apds a segmentacao é aplicada as sub-bandas de wavelet Symlets, Bi-
orthogonal (bio3.7, bio3.9 e bio4.4) e Daubechies para extrair os niveis de energia. Este
nivel de energia indica sobre a presenca de calcificagdo naquele local particular, depois
eles sao treinados pela RNA Multilayer Perceptron (MLP) e Back Propagation (BP) para
identificar o tipo de calcificacdo. Eles obtiveram uma precisao de 98,8%.

Em Yildirim et al. (2021) foi desenvolvido um método de detecgdo automatica de
calculo renal utilizando imagens de TC com técnicas de aprendizado profundo Deep Lear-
ning (DL). Um total de 1799 amostras com diferentes imagens de T'C de corte transversal
foram utilizadas, o modelo criado obteve uma precisao de 96,82% na deteccao de cdlculos
renais. O trabalho alcangou bom desempenho em detectar com precisao as calcificagoes
nos rins, mesmo de tamanhos pequenos.

Na Tabelal podemos visualizar os métodos utilizados em cada trabalho, o seu resultado

e a quantidade de amostras.

Tabela 1 — Tabela de Trabalhos Relacionados

Trabalho Amostras Método Resultado
Viswanath e (Rprop), Symlets, Biortogonal e .
Gunasundari 500 wavelet Daubechies (MLP). 5568(:(178 ao de
(2014) Segmenta rins e detecta calcificagoes. 270

. Limiarizacao por Forma, Sensibilidade de
Thein et al. R "o
(2018) 37.500 tamanho e limiarizagao Hlbrliia. 90,91%, 92,93%
Detecta e segmenta calcificacoes. e 68,69%.
Nithya et al. 100 Kmeans multi-kernel. Precisao de
(2020) Detecta e segmenta calcificagoes. 99.61%
Yildirim et al. 1.799 XResNet-50. Precisao de
(2021) ' Detecta calcificagoes. 96,82%
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4 Metodologia Proposta

Nesta se¢ao, descrevemos a metodologia utilizada para extrair as caracteristicas das
imagens e a deteccao de calcificagoes. Os estagios envolvidos nestas etapas sdo apresen-
tados na Figura 1. O método apresentado neste trabalho foi dividido em 4 etapas, que
sao: 1)Aquisigao das Imagens; 2) Pré-Processamento; 3) Extragao de caracteristicas e 4)

Classificagao.

Aquisicio de Imagens

—_—
Imagens 64 x 64 CLAHE Filtro da Mediana
|
!

Extracio de
Gkt Classificacao

e
Lies g | L

(] ] i [ ] ] i mca mu
DenseNet201
VGG16 MLP
RESNETS0 RF
Xception

Figura 1 — Fluxograma representativo do método proposto que estd dividido em 4 etapas principais.

4.1 Aquisicao de Imagens

As imagens utilizadas para montagem da base utilizada neste trabalho foi fornecida
por uma clinica situada na cidade de Picos - Piaui. Foram selecionados exames na qual h&
calculos renais na regiao renal em sua maioria dentro dos rins ou no inicio do ureter. A base

em maioria é formada por exames que contém calculo renal. Essa base tem um conjunto
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de imagens formada por 20 exames provenientes de 20 pacientes diferentes, totalizando
887 imagens e suas respectivas marcacoes das regioes de calcificagao. Cada imagem possui
tamanho de 512x512, com uma profundidade que varia por exame sendo entre 3 até 167
fatias. O formato original das imagens é Digital Imaging and Communications in Medicine
(DICOM) de 16 bits, que pode variar de -32768 a +32767.

As regides de calculos renais presentes nessas imagens foram marcadas manualmente
por um especialista, totalizando 532 imagens contendo calcificagoes. Os dados pessoais
de identificacdo dos pacientes como nome, idade e peso foram removidos. Estas imagens
presentes no conjunto de dados utilizado para execucao deste trabalho requerem uma
grande quantidade de recursos computacionais para a sua manipulacao e apds a coleta das
imagens, foram feitas a marcacao dos exames e a utilizacao de métodos para a conversao
das imagens, originalmente em formato DICOM para o formato Portable Network Graphic

(PNG), como mostra a Figura 2.

Figura 2 — Amostra de 4 fatias de um exame de TC com descolamento de 2mm.

4.2 Pré-Processamento

Assim que feito os cortes das imagens renais foram geradas mascaras nas calcificagoes
sendo que cada recorte possui a sua respectiva mascara. As mascaras construidas foram
utilizadas para obter a posicao central da coordenada das calcificagoes, e assim realizar
os cortes da regiao que contém o calculo renal, demonstrada na Figura 3. Para cada calci-
ficacao foram realizados 20 recortes de forma que a calcificagdo ficasse contida dentro da
janela 64 x 64 recortada, no entanto em cada recorte a coordenada central da calcificagao
fica em diferente posi¢do da imagem.

Na obtenc¢ao das imagens sem calcificacao, foram realizados recortes da regiao renal
e da bexiga das imagens que nao continham calcificagao, como apresentado na Figura
4. Vale destacar que antes da divisao dos conjuntos de treino e teste, os exames foram
separados, dessa forma nao ficaram regioes de um mesmo exame presente no conjunto de
treino e teste simultaneamente. No total foram geradas 2.790 amostras com calcificagao

e 2.312 sem calcificacao.
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Figura 3 — Amostra de recorte da regido renal com calcificagdo e sua respectiva mascara em janela 64 x

64.

Figura 4 — Cortes da regido renal sem calcificagao.

Para melhorar e tornar mais preciso os resultados no processo de detecgao e classifica-
¢ao dos calculos renais, aplicou-se 2 técnicas de pré-processamento, o Filtro de Mediana
e Contrast limited adaptive histogram equalization (CLAHE). O CLAHE foi aplicado nas
imagens originais para realcar o contraste e para destacar areas candidatas a presenca
de calcificacoes, seu funcionamento é basicamente dividir cada imagem em blocos, em
vez da amostra inteira para equalizar os histogramas dessas regioes, regulando a ampli-
ficacdo dos ruidos para assim obter resultados significativos (CHANG et al., 2018). No

pré-processamento foi definido a dimensao dos blocos em 8X8, o motivo da escolha de
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areas menores foi para reduzir a probabilidade de propagacao de ruido nas imagens.

O outro filtro utilizado foi o filtro da Mediana, pois a redugao de ruido é uma atividade
que melhora a qualidade dos exames ao reter as caracteristicas da imagem e para facilitar
a identificacao do calculo, pois podem ser facilmente confundidos com ruidos do tipo “sal”
e “pimenta”, “Gaussiano” e “aleatério” (CHANG; HSIAO; HSIEH, 2008). Sendo assim,
se torna necessario o pré-processamento das imagens de TC para manter e tratar o baixo
contraste e eliminar o ruido pontilhado. Este filtro nao linear é bastante popular por ter
um bom desempenho para remover valores de intensidade incoerente com os demais pixels
da sua vizinhanga. O processo de eliminacao consiste em selecionar o pixel central de uma
vizinhanca M x M e substituir pelo valor mediano da janela correspondente, visto que os
pixels de ruidos sdo considerados muito diferentes da mediana. Portanto, esta técnica foi
aplicada nas imagens recortadas com dimensao 64 x 64, com uma janela 3 x 3.

A Figura 5 apresenta um exemplo de um recorte na imagem original do exame de TC
juntamente com a aplicagao do filtro da Mediana e do CLAHE. Na imagem original (A)
constata-se alguns ruidos minimos préximo ao célculo, mas na imagem (B) percebe-se que
o filtro da mediana realizou uma suavizacao desses pontos na qual a calcificacdo continua
em destaque, mas a regiao externa dele os valores de intensidade estao em concordancia
com a vizinhanga. J& na imagem (C), filtrada pelo CLAHE, é possivel observar que a

borda do calculo esta ofuscada e completamente preenchida com ruidos “sal e pimenta”.

4.3 Extracao de Caracteristicas

Realizada a etapa de pré-processamento nos recortes da regiao renal, as imagens fo-
ram utilizadas para extrair as caracteristicas das regioes indicadas. Para a extragao de
caracteristicas, as arquiteturas utilizadas foram pré-treinadas na ImageNet e os resultados
foram coletados apds a sequéncia de convolugoes e pooling (KRIZHEVSKY; SUTSKE-
VER; HINTON, 2012). Esta estratégia ja foi utilizada em diversas aplicagoes de imagens.

Para tal, foram utilizados as CNNs: DenseNet201 (HUANG et al., 2017), VGG16
(SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2014), ResNet50 (HE et al., 2016)e Xception (CHOLLET,
2017). Em todas as imagens o formato de entrada foram (64, 64, 3), exceto a Xception
que tem como valor minimo de entrada na rede permitido de (71, 71, 3), desta forma as

imagens foram redimensionadas para o tamanho padrao de entrada da CNN.

4.4 C(lassificacao

Nesta etapa, as caracteristicas extraidas na etapa anterior foram utilizadas para a clas-
sificacdo das imagens. Os classificadores utilizados foram a Multilayer Perceptron (MLP)

(NICOLAS, 2015) com 200 neur6nios na camada oculta e 300 épocas e o coeficiente de
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Figura 5 — Recorte da regido renal do paciente com calcificagdes. A (Imagem Original), B (Filtro da
Mediana) e C (CLAHE).

aprendizado de 0.0001. Além da RF (SUTHAHARAN, 2016) com profundidade maxima

em 50 e numero de estimadores em 250.
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5 Resultados

Para o treinamento e avaliagdo dos métodos propostos selecionamos aleatoriamente
70% dos exames para o conjunto de treino e 30% para o conjunto de teste. Nas Tabelas
2,3 e 4 apresentam os melhores resultados e desempenho comparativo de cada descritor
para as imagens (Sem Calcificagdo e Com Calcificagao). Para isso, foram utilizadas as
seguintes métricas: Acuracia (Ac), Kappa (Ka), Precisao (Pr) e Area Sob a Curva (AUC)
- ROC.

Como mostra a Tabela 2, nao foi utilizado nenhuma técnica de pré-processamento, a
MLP obteve o melhor desempenho na classificacao das imagens com os descritores ResNet
50 e Xception, apresentando acuracia de 0,93. A MLP conseguiu os melhores resultados,
porque esse classificador se adapta melhor para grande quantidade de caracteristicas que
sao extraidas pelas redes pré-treinadas. Foram extraidas 2048 caracteristicas na ultima
camada de pooling da ResNetb0 e na Xception. Neste mesmo cenario, a RF obteve re-
sultados superiores na ResNetb0 nas seguintes métricas, precisao com 0,82 e AUC de
0,88.

Tabela 2 — Resultados Obtidos utilizando as Imagens Originais.

Descritores | Classificadores | Acurdcia | Kappa | Precisao | AUC
DenseNet201 MLP 0,91 0,66 0,61 0,79
RF 0,91 0,55 0,79 0,88

ResNet50 MLP 0,93 0,74 0,73 0,85
RF 0,92 0,70 0,82 0,88

VGG16 MLP 0,91 0,66 0,68 0,82
RF 0,92 0,68 0,82 0,86

Xception MLP 0,93 0,75 0,72 0,85
RF 0,91 0,63 0,78 0,86

A estrutura pré-treinada de camadas profundas ResNet50 e o classificador RF sao
conhecidos por serem relativamente flexiveis de serem otimizados. Sendo assim, podem
atingir maiores valores de precisao e na quantificagao da capacidade de classificagao. Desta
forma, podemos concluir que seu desempenho nas imagens sem preprocessamento foram
bons.

No conjunto de imagens com o Filtro da Mediana, os resultados apresentados na Tabela
3 mostram que o melhor desempenho obtido foi do classificador MLP juntamente com o
descritor Xception, alcancando uma Acuracia de 0,94 e Kappa de 0,76. Nota-se também
que houve um aumento de desempenho nos descritores DenseNet201 com o classificador
MLP, apresentando 0,80 de Precisao e na VGG16 com o classificador RF alcancando 0,88

de AUC. Esses resultados demonstram que a reducao de ruido auxiliou positivamente na
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tomada de decisao das redes em diferenciar a presenca do calculo da regiao renal saudavel
(KAWAHARA; BENTAIEB; HAMARNEH, 2016).

Tabela 3 — Resultados Obtidos utilizando Filtro de Mediana.

Descritores | Classificadores | Acuracia | Kappa | Precisao | AUC
DenseNet201 MLP 0,91 0,67 0,80 0,88
RF 0,91 0,65 0,79 0,89

ResNet50 MLP 0,93 0,73 0,71 0,84
RF 0,92 0,69 0,82 0,88

VGG16 MLP 0,90 0,65 0,71 0,84
RF 0,92 0,69 0,82 0,88

Xception MLP 0,94 0,76 0,75 0,86
RF 0,90 0,62 0,78 0,85

O filtro da mediana é uma operacao mais robusta do que a média aritmética para a
remocao de ruidos, pois um tnico pixel de baixa relevancia em uma vizinhanca, nao afetara
significativamente o valor da mediana. Como o valor da mediana devera ser o niimero
de um dos pixels da janela da dimensao fornecida, entao ele ndo criard novos valores de
intensidades irreais quando o filtro cruzar uma borda (CHANDRA; KANAGALAKSHMI,
2011). Podemos concluir que esta técnica é considerada superior na preservagao de bordas
de objetos significativos e na remog¢ao de pontos incoerentes em imagens do que outros
filtros nao-lineares.

Entre as técnicas avaliadas no pré-processamento, o melhor conjunto de imagens para
utilizar na entrada das redes sdo as imagens com o filtro da Mediana, pois suaviza os
ruidos da imagem e evidéncia a localizagao do calculo. No quadro geral, a MLP performou
melhor que a RF, possivelmente, porque a MLP possui um desempenho elevado para dados
numeéricos e com uma maior quantidade de atributos. J4 em relagdo a CLAHE pode-se
observar que o descritor ResNet50 com o classificador RF alcangou melhores resultados,
obtendo 0.90 de acuréacia e 0.87 de AUC como mostra a Tabela 4.

Tabela 4 — Resultados Obtidos utilizando CLAHE.

Descritores | Classificadores | Acurdcia | Kappa | Precisao | AUC
DenseNet201 MLP 0,89 0,63 0,60 0,78
RF 0,89 0,65 0,80 0,86

ResNet50 MLP 0,89 0,67 0,65 0,81
RF 0,90 0,69 0,82 0,87

VGG16 MLP 0,88 0,62 0,64 0,79
RF 0,89 0,65 0,79 0,86

Xception MLP 0,87 0,58 0,54 0,75
RF 0,86 0,54 0,73 0,84

Na etapa de extracao de caracteristicas entre as arquiteturas avaliadas, a ResNet50 e a

Xception pré-treinadas obtiveram resultados superiores aos outros descritores. A Xception
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¢ uma rede neural convolucional profunda que permite introduzir camadas iniciais a partir
de camadas de convolugao de profundidade, o que permite uma melhor otimizagao e mo-
dificagao combinado ao uso da ResNet50. A combinagao entre os blocos de profundidade e
de ponto, juntamente com blocos residuais na Xception, sendo a ResNet50 também uma
rede neural convolucional profunda que contém blocos residuais, torna suas estruturas
faceis de definir, modificar e otimizar (RAHIMZADEH; ATTAR, 2020).

No desempenho geral deste método, observou-se que houve uma diminui¢ao na asser-
tividade das redes na descricao da regiao de interesse, como as imagens de TC eram de
baixo contraste sendo indicadas como a melhor forma de prever calculos, o contraste apli-
cado pelo o equalizador CLAHE colocou em evidéncia os ruidos existentes na imagem e
consequentemente ampliou-os, isto pode ser observado na Figura 5(C), que a calcificagao

estd menos aparente e ha um aumento de pontos incertos.
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6 Conclusao

Neste trabalho apresentamos uma analise de técnicas de pré-processamento aplicadas
a imagens de tomografia computadorizada de abdémen a fim da deteccao de céalculos
renais. Concluiu-se que a utilizagdo de métodos para a reducao de ruidos pode melhorar
a precisao dos modelos na identificacao das calcificagoes.

De acordo com os testes realizados, o filtro da mediana produziu melhores resultados
em comparacao ao usar diretamente as imagens originais, demonstrando que a extracao
de caracteristicas com a reducdo de ruidos podem melhorar a precisao dos modelos na
identificacao das calcificagoes. Além disso, a MLP performou melhor que a RF na etapa
de classificacao e a ResNet 50 e Xception pré-treinadas foram os melhores descritores. A
principal vantagem de se usar descritores neurais neste cenério é que a CNN aprende de
forma automatica a extrair caracteristicas tteis para detectar a calcificagao diretamente
da imagem.

Como principais limitagoes temos o pequeno ntimero de exames da base, mas como
trabalho futuro pretendemos aumentar a quantidade de exames utilizados na criacao e
avaliacao do método, ampliando o niimero de imagens para um melhor treinamento dos
modelos. Outra limitacao, temos o uso de parametros padroes nos classificadores, mas
como trabalho futuro sera realizada uma etapa de selecao destes parametros, o que devera
melhorar os resultados ainda mais. Ainda como trabalho futuro, pretende-se considerar
mais modalidades de imagem renal e os tipos de célculos existentes, visando maior acuracia

e sensibilidade.
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7 Publicacoes

Durante o desenvolvimento do estudo foi feita a publicacdo de um artigo na Revista

de Computagao e Sistemas (RSC).

o Camila Catiely de Sa Almondes, Vitoria Karolina Ferreira de Sousa, Flavio H. D.
Aratjo. Aprendizado Profundo para Deteccdo de Calculos Renais em Imagens de
Tomografia Computadorizada. Revista de Sistemas e Computacao-RSC, v. 12, n. 1,
2022. (Qualis B4)
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