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ABSTRACT

Calcification is a commonly observed disease and is of peo-
ple prepared by staurologists using computed (CT) imaging,
and the number of computerized diseases has increased ex-
ponentially in industrialized countries. This abnormality is
when the urine has more calcium than normal substances
such as and oxalate. The changing habits of today’s society
form an early detection that late in the kidneys, an advanced
detection for an early stage is extremely crucial, an advanced
detection for an advanced stage is crucial to help dissolve and
eliminate the stone. This work presents an evaluation of the
pre-processing methods: Median Filter and CLAHE, with
pre-trained descriptors DenseNet201, VGG16, RESNET50
and Xception, and the Multi-layer Perceptron (MLP) and
Random Forest (RF), for detection of calcifications on CT
images of the urinary tract. For the evaluation of the pro-
posed method, 10 exams were used, totaling 2,790 images
with calcification and 2,312 images without calcifications.
The evaluated scenario (With Calc x Without Calification)
and the best results were obtained with the X descriptor of
0.94.86.
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RESUMO

A calcificagao renal € uma doenga comumente observada e
geralmente é detectada por urologistas utilizando imagens de
tomografia computadorizada (TC), e o nimero de pessoas
com esta patologia tem aumentado exponencialmente nos
paises industrializados. Esta anomalia é formada quando a
urina apresenta quantidades maiores que o normal de subs-
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tancias, como calcio e oxalato. A mudanga de habitos da
sociedade atual forma um agravante a detecgdo tardia de
calculos renais, sendo que, uma detecgdo em estagio inicial é
extremamente crucial para um melhor prognoéstico, possibili-
tando através de remédios ajudar a dissolver e eliminar a pe-
dra. Este trabalho apresenta a avaliagdo dos métodos de pré-
processamento: Filtro da Mediana e o CLAHE, com os des-
critores pré-treinados DenseNet201, VGG16, RESNETS50 e
Xception, e os classificadores Multi-layer Perceptron (MLP)
e Random Forest (RF), para a detecgdo de calcificagGes em
imagens de TC do trato urinario. Para a avaliagdo do mé-
todo proposto foram utilizados 10 exames, que totalizaram
2.790 imagens com calcificagdo e 2.312 imagens sem calcifi-
cagoes. O cenario avaliado foram (Com Calcificagdo x Sem
Calcificagdo) e os melhores resultados foram alcangados com
o descritor Xception e o classificador MLP nas imagens com
o Filtro da Mediana com a Acuracia de 0,94 e AUC de 0,86.

Palavras-Chave

Tomografia computadorizada; Calculo renal; Visao Com-
putacional; Extragdo de Caracteristicas; Classificagdo

CCS Concepts

+AUC — Area under the receiver operating characteristic
curve; - CNN — Convolutional neural network; - DICOM —
Digital Imaging and Communications in Medicine; -DL —
Deep Learning; +TC — Computed Tomography;

1. INTRODUCAO

O calculo renal, € uma doenga comumente conhecida como
pedra nos rins, € um quadro agudo que se instala em maioria
nos homens do que nas mulheres provocando dores inten-
sas[38]. Ela possui um elevado impacto social e alto custo,
tendo em vista que afeta de 5 a 15% das pessoas em algum
momento da vida, apresentando elevadas taxas de recorrén-
cia. Esta patologia é identificada como uma massa sélida
formada por pequenos cristais, que podem ser encontrados
tanto nos rins quanto em qualquer outro 6rgdo da regido
renal[2]. Os paises industrializados e de clima tropical tém
uma maior incidéncia de calculos urinarios quando compa-
rados aos pa’‘ises em desenvolvimento, isto ocorre devido as
diferengas entre o tipo de alimentagdo e da perda de agua
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através do suor, quando as pessoas ingerem menos agua do
que transpiram([20].

Sabe-se que 1 em cada 100 pessoas ira desenvolver pedras
renais ao longo da vida, sendo que, em cerca de 80% dos
casos, as pedras serdo eliminadas espontaneamente [34]. Os
20% restantes irdo necessitar de tratamento, com possibili-
dade de remogao através de cirurgia. Se nao for devidamente
tratada, € uma patologia que, em metade dos doentes, po-
derd reaparecer num prazo de 10 anos. Globalmente, sua
presenga & estimada em 2% a 3% da populagdo geral. Os
estudos apontam para o fato de que, aos 70 anos de idade,
cerca de 12% das pessoas apresentaram, pelo menos, um
episddio de calculos renais [36].

A doenga apresenta sintomas que normalmente surgem
de forma repentina, quando a calcificagdo se desloca pelas
vias urinarias, gerando uma dor muito forte nas costas que
deve ser tratada o mais rapido possivel em um hospital ou
pronto-socorro[16]. Calculos localizados dentro do rim ha-
bitualmente s3o assintomaticos, estes somente incomodarao
guando se movimentarem para sair do rim e se encaminha-
rem até a bexiga. Nesta situagdo pode se manifestar do-
res agudas e outros sintomas associados, como por exemplo:
Dor lombar variavel excessiva e cblica, que pode se irra-
diar para o abdémen inferior e regido genital (até vulva ou
testiculo), nauseas e vOmitos, ardéncia para urinar, febre,
calafrios e suor excessivo[32]. Os calculos que ndo apresen-
tam sintomas sao identificados em exames de rotina, por
um especialista (Urologista), mas é importante ressaltar que
mesmo que esses cristais ndo se manifestem & preciso realizar
exames para se avaliar e definir se tem alguma complicagdo
concomitante (infecgdo de urina, comprometimento da fun-
¢do renal etc), e o tamanho do calculo para definir o
melhor tratamento para o paciente. No in‘icio da crise,
indicando a presenga das ”pedras dos rins”, as dores sdo
acentuadas e se somente resolvem-se com medicamentos via
intravenosa[13]. Exames de imagem sdo essenciais para a
identificacdo das calcificagbes. Ultrassonografia e radiografia
de abdémen sdo bons exames de triagem e
acompanhamento, mas o exame padrdo ouro para
diagnéstico e indicacdo do tratamento é a tomografia
computadorizada de abdomen [17]. A tomo- grafia
computadorizada (TC) apresenta a sensibilidade sem
contraste para detecgdao de urolitiase superior a 95% [15].
E o reconhecimento da doenga precisa ser de forma rapida,
pois a falha em reconhecer e tratar prontamente a existéncia
do calculo pode levar ao aumento da mortalidade e colocar
0s pacientes em situagdo de emergéncia. Dessa forma, se
faz necessario o desenvolvimento de solugdes para andlise de
imagens de TC do Abdémen para uma investigagdo prema-
turamente [29].

A localizagdo precisa da pedra em radiografia simples ge-
ralmente era indeterminada, apenas é possivel visualizar por
tomografia computadorizada axial. Fora do periodo de crise
pode-se realizar uma avaliagdo metabédlica que incluem exa-
mes de sangue e urina para tentar se determinar o fator
formador dos calculos urinarios e entdo tentar prevenir a
formagdo de novos célculos [41]. Na maioria das vezes o cal-
culo renal é descoberto pelo médico de plantdo em Unidades
de Emergéncia, sendo uma condigdo clinica comum, drama-
tica pela dor envolvida e de abordagem ndo uniformizada
pela diversidade de informagdes a respeito. Entre os méto-
dos utilizados para o diagnostico que foram apresentados a
escolha do uso de TC é inicialmente superior, porque & um
método que fornece imagens de segdo transversal axial sem

o problema de sobreposi¢do e possui uma melhor percepgao
para detectar calcificagdao do que a radiografias simples[1].

Técnicas de diagnostico por imagem sdo frequentemente
recorridas para casos de calculos renais. Sendo mais rele-
vante a utilizagdo da TC no diagnodstico de patologias renais
por permitir através das imagens a obtengdo de varias fa-
ses de realce. Um comparativo entre o uso dos diferentes
métodos de diagndstico por imagem mostrou a eficiéncia no
uso da TC. Sendo considerado o primeiro método comple-
mentar de diagndstico ndo invasivo a obter imagens sem so-
breposi¢Ges de estruturas do interior do corpo humano [23].
A TC tornou-se bastante utilizada no diagnéstico de diver-
sas patologias, incluindo a detecgdo de calculos renais. O
diagnostico obtido através do exame interfere diretamente
no tipo de tratamento, pelo fato do tratamento depender
diretamente do tamanho e localizagdo do calculo. Entre as
dificuldades encontradas no diagndstico de calculo renal, a
mais frequente é a diferenciagdo do calculo [17]. Para tal, a
utilizagdo de técnicas de visdo computacional é de extrema
valia no auxilio ao diagndstico[27].

Dessa forma, o objetivo deste trabalho & propor um mé-
todo para detecgdo de calculos renais em imagens de tomo-
grafia computadorizada de Abdémen. Para isso, a metodolo-
gia proposta é dividida em 5 etapas. A primeira é a aquisi¢ao
de imagens de TC, ap0s este processo foram usadas técnicas
de recorte. No pré-processamento foram avaliadas o Filtro
da Mediana e o CLAHE, ja para o processo de extragdo de
caracter’isticas foram avaliados os descritores DenseNet201,
VGG16, ResNet50 e Xception. Na classificagdo, foram ava-
liados a Multi-layer Perceptron (MLP) e a Random Forest
(RF). A comparagdo de todas as técnicas é feita em ter-

mos de Acuracia, Kappa, Precisdo e Area sob a curva ROC
(AUC).
Abaixo temos as principais contribuigOes deste trabalho:

* Uso de técnicas de aumento de dados para recorte das
imagens dos exames para a criagdo da base de dados
com 5.102 imagens renais.

* Avaliagdo de 4 redes pré-treinadas, 2 classificadores e
2 técnicas de pré-processamento na tarefa de detecgao
de calcificagdo.

e Desenvolvimento de uma aplicagdao para detecgdo de
calcificagBes na regido renal para auxiliar os profissio-
nais de saGde na identificagdao dos mesmos.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma:
os trabalhos relacionados referentes ao tema apresentado na
secdao 2. O método proposto é apresentado na Segdo 3. Os
resultados experimentais sdo apresentados na Segdo 4. Fi-
nalmente, as conclusGes e os trabalhos futuros sdo apresen-
tadas na Secdo 5.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo sdao apresentados alguns trabalhos referen-
tes ao tema, representando as contribuigdes dos projetos
mais relevantes relacionados a este artigo sobre a detecgdo
de calculo renal em imagens de Tomografia Computadori-
zada. O trabalho de [31] tem como objetivo desenvolver
uma abordagem para a detecgdo e segmentagdo de calculo
renal, utilizando uma combinagdo de agrupamento multi-
kernel k-means e classificagdo. A base de imagens utiliza-
das no trabalho foram coletadas em fontes da Internet dis-
poniveis publicamente, contendo um total de 100 imagens
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entre elas 40 imagens sdo normais, 30 sdo tumorais e 30
possui calcificagdes. Nos experimentos, utilizaram 805 ima-
gens para treinamento e 20% de imagens para o processo
de teste. O trabalho foi construido em quatro fases: pré-
processamento, extragdo de caracteristicas, classificagdo e
segmentagdo. Na primeira fase foi eliminado o ruido presente
nas imagens de entrada usando filtro da mediana. Apos isto,
foram extra’idas as caracter’isticas com o descritor Gray-Level
Co-Occurrence Matrix (GLCM) e em seguida a classificagao
das imagens em normal ou anormal usando uma rede neural.
Por fim, nas imagens anormais é realizada a segmentagdo da
calcificagdo e a parte do tumor separadamente usando multi
Kernel K-means. Os resultados obtidos mostram que o sis-
tema proposto atinge a precisdo maxima de 99,61%.

O modelo de [43] contém trés diretrizes que consiste pri-
meiramente em selecionar imagens de ultrassom de rins, de-
pois definir um modelo de detecgdo para localizar a area ocu-
pada pelo rim na imagem e, por fim, diferenciar rins normais
de anormais utilizando uma rede neural de fusdo multifun-
cional (Mf-Net). Uma camada de fusdo de varios descri-
tores foram projetadas na Mf-Net para extrair carater’isti-
cas distintas para maltiplas visualizagdes de imagens. Os
trés componentes trabalham juntos para reconhecer auto-
maticamente as anormalidades associadas aos rins nas 3.722
imagens de ultrassom abdominal com classificagdo e anota-
¢Oes de localizagao e sendo assim estabelecidas para treinar
e avaliar o modelo. Os resultados mostram que o modelo
de detecgao de conjunto proposto atingiu uma precisao de
classificagdo média de 94,67%.

O artigo de [40] avaliou trés diferentes técnicas de pré-
processamento para a remogao 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
regides indesejadas usando dois algoritmos de limiarizagado
com base no tamanho e localizagdo, na qual encontram o
maior objeto na imagem conseguindo assim eliminar o es-
queleto 6sseo, pois € o maior objeto entre todos os artefa-
tos na imagem. O trabalho foca no pré-processamento das
imagens com o objetivo de melhorar o desempenho da seg-
mentacdo da regido de interesse (ROI), removendo as regides
indesejadas, ruidos e perturbagdes. Utilizaram imagens de
tomografia computadorizada transversal de abdémen digi-
talizadas de 75 pacientes com casos de calculo renal, depois
realizaram estimativa dos pontos de coordenadas na regido
do calculo medida de forma independente por radiologistas
especialistas para obter os dados de validagdo para a ana-
lise. Os resultados mostram que os métodos propostos de
remogdo de ruido calculados com base no limiar em tama-
nho (método 1), em forma (método I1) e limiarizagdo hibrida
(método I11) apresentam sensibilidade de 90,91%, 92,93% e
68,69%, respectivamente.

A analise de TC é uma modalidade de imagem que tem
potencial para melhorar a triagem e o diagnostico de calculos
renais, inclusive da regido rim-urina-barriga (KUB). Em [14]
foi desenvolvido um método semiautomatico que usava téc-
nicas de processamento de imagem e geometria para detectar
a borda e segmentar a area dos rins e consequentemente me-
lhorar a detecgdo de calculos renais. Esta técnica marca as
calcificagbes detectadas e fornece uma saida que identifica o
tamanho e a localizagdo no rim com base na contagem de
pixels. O programa foi testado em tomografia KUB de 39
pacientes do Hospital Imam Reza, no Ird, que foram divi-

didos em dois grupos com base na presenga e auséncia de
calculo renal. O programa obteve 84,61% de precisao.

Em [44] foi desenvolvido um método de detecgdo auto-
matica de calculo renal utilizando imagens de tomografia
computadorizada (TC) com técnicas de aprendizado pro-
fundo (DL), com o intuito de evitar o diagndstico erréneo
de calculo perdido nas imagens de TC e minimizar os er-
ros induzidos pelo médico. Um total de 1799 imagens foram
usadas, tirando diferentes imagens de TC em corte transver-
sal para cada pessoa. O modelo criado obteve uma precisao
de 96,82% usando imagens de TC na detecgdo de calculos re-
nais. O trabalho consegue um bom desempenho em detectar
com precisdo as calcificagdes nos rins, mesmo de tamanhos
pequenos.

Em [27] foi utilizada uma Rede Neural Artificial Hetero-
génea Modificada (HMANN) para a detecgdo precoce, seg-
mentagao e diagndstico da insuficiéncia renal cronica, junta-
mente com o classificador Support Vector Machine e Multi-
layer Perceptron (MLP) com um algoritmo Backpropagation
(BP). O algoritmo realizou um pré-processamento nas ima-
gens de ultrassom e apds isto a regido de interesse do rim
é segmentada. Na segmentagdo do rim, o método HMANN
proposto atinge alta precisdo e alcangou 97.5% de acuracia
no trabalho.

Em [42] é feita a detecgdo de anomalias nos rins e mu-
danga na estrutura do 6rgdo em imagens de ultrassonogra-
fia. O processo foi iniciado com a restauragdo da imagem,
o objetivo & reduzir ruido de manchas e, em seguida, é apli-
cada o filtro Gabor para suavizagdo. ApOs esse processo,
a imagem resultante & aprimorada usando a equalizagdo do
histograma. A imagem pré-processada e segmentada usando
segmentagdo de conjunto de nivel, e dois termos sdo usados.
O primeiro termo de momentun e o segundo termo é base-
ado na propagagdo resiliente (Rprop). A regido extraida do
rim apo0s a segmentagdo é aplicada as sub-bandas de wavelet
Symlets, Biorthogonal (bio3.7, bio3.9 e bio4.4) e Daubechies
para extrair os n’iveis de energia. Este n'ivel de energia in-
dica sobre a presenga de calcificagdo naquele local particular,
depois eles sdo treinados pela RNA Multilayer Perceptron
(MLP) e Back Propagation (BP) para identificar o tipo de
calcificagdo. Eles obtiveram uma precisdo de 98,8%.

Em [11] foram coletadas imagens de tomografia computa-
dorizada sem contraste abdominal (NCCT), de fevereiro de
2018 a abril de 2019. Essa coleta foi feita em trés partes:
um conjunto de dados de segmentagdo com 167 imagens,
um conjunto de dados de classificagdo de hidronefrose com
282 e outro com um conjunto de dados de teste com 117.
O modelo proposto foi dividido em quatro etapas, a pri-
meira consistiu no desenvolvimento das redes 3D em U para
segmentacdo de rim e seio renal. Apbs isto, as redes profun-
das de duplo caminho 3D para classificagdo de hidronefrose
foram desenvolvidas. Os métodos de limiar foram usados
para detectar e segmentar calculos na regido do seio renal.
O tamanho do calculo e o comprimento do trato foram cal-
culados a partir da regido segmentada do calculo, e a partir
destas propriedades a localizagdao da calcificagdo foi deter-
minada. O algoritmo de detecgdo de calculos atingiu uma
sensibilidade de 95,9%.

Em [22] foi criado um modelo para a detecgdo precoce
do tipo de calculo renal, em dados coletados de 936 paci-
entes com nefrolit'iase no centro renal do Hospital Razi em
Rasht de 2012 a 2016, e uma selegdo de parametros foi re-
alizada para identificar os mais relevantes para o trabalho
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com o objetivo de fornecer um sistema assertivo. Na pri-
meira etapa do trabalho foi realizado o pré-processamento
dos dados para extrair as caracter’isticas relevantes, depois
analisados com o software Weka, e varios modelos de mi-
neragdo de dados foram usados para preparar um modelo
preditivo. O artigo propds quatro modelos baseados em en-
semble learning para melhorar a precisdo de cada algoritmo
de aprendizagem. Além disso, uma nova técnica para combi-
nar classificadores individuais na aprendizagem por conjunto
foi proposta. Nesta técnica, para cada classificador indivi-
dual, um peso é atribuido com base em algoritmo genético.
O conhecimento gerado foi avaliado usando uma técnica de
validagao cruzada de 10 vezes com base em medidas padrdo.
O modelo final baseado em conjunto alcangou uma precisdo
de 97,1%.

3. METODOLOGIA PROPOSTA

Nesta se¢ao, descrevemos a metodologia utilizada para ex-
trair as caracteristicas das imagens e a detecgdo de calcifica-
cOes. Os estagios envolvidos nestas etapas sdo apresentados
na Figura 1. A metodologia proposta esta dividida em cinco
etapas: A primeira consiste na aquisigdo das imagens cole-
tadas em uma Cl’inica situada na cidade de Picos - Piau’l. A
segunda foca no recorte da regido renal. Na terceira etapa,
para o pré-processamento dos cortes foi avaliado o uso do
Filtro da Mediana e a aplicagdo do CLAHE. Seguindo para
a quarta etapa, foi realizado a extragdo de caracteristicas
das regides do trato urinario utilizando os descritores: Den-
seNet201, VGG16, ResNet50 e Xception. Por fim, na etapa
de classificagdo, foram avaliados os classificadores MLP e
RF.

3.1 Aquisicdo de Imagens

A base de imagens utilizada neste trabalho foi fornecida
por uma cl’inica situada na cidade de Picos - Piau’l. A base
tem um conjunto de imagens formada por 10 exames de
tomografia computadorizada, provenientes de 10 pacientes
diferentes. Os exames possuem profundidade que varia de
3 até 29 fatias de tamanho 512x512, no formato DICOM
(.dcm) convertidas para o formato em PNG, exemplo de-
monstrado na Figura 2. As regides de calculos renais pre-
sentes nessas imagens foram marcadas manualmente por um
especialista. Os dados pessoais de identificagdo dos pacien-
tes como nome, idade e peso foram removidos. Os valores
apresentados de cada pixel nas imagens representa o valor de
atenuagdo na escala de unidades de Hounsfield (HU) que esta
relacionada a composicao do material naquele local dentro
do corpo como ar que possui o valor de atenuagcdo de 1000
HU e agua 0 HU, essas informagdes ajudam a identificar dis-
torgGes nas imagens e a presenga do calculo no local, pois
o valor de densidade HU e o tamanho determina o tipo de
calculo e quao resistente se encontra, indica o tratamento
correto e se é possivel ser fragmentado[25].

3.2 Recorte Renal

Nesta etapa da metologia proposta, as mascaras construi-
das foram utilizadas para obter a posigdo central da coor-
denada das calcificagOes, e assim realizar os cortes da regido
que contém a litiase renal, demonstrada na Figura 3. Para
cada calcificagao foram realizados 20 recortes de forma que
a calcificagdo ficasse contida dentro da janela 64 x 64 re-
cortada, no entanto em cada recorte a coordenada central
da calcificagdo fica em diferente posigdo da imagem. Para

a obtengdo das imagens sem calcificagdao, foram realizados
recortes da regido renal e da bexiga das imagens que nao
continham calcificagdo, como apresentado na Figura 4. Vale
destacar que antes da divisdo dos conjuntos de treino e teste,
os exames foram separados, dessa forma ndo ficaram regides
de um mesmo exame presente no conjunto de treino e teste
simultaneamente. No total foram geradas 2.790 amostras
com calcificagdo e 2.312 sem calcificagao.

3.3 Pré-Processamento

Nesta etapa, 2 métodos de pré-processamento foram avali-
ados nas imagens. O primeiro foi o CLAHE, ele foi aplicado
nas imagens originais para realgar o contraste e para desta-
car a presenga da calcificagdo, seu funcionamento é basica-
mente dividir cada imagem em blocos, em vez da amostra
inteira para equalizar os histogramas dessas regides, regu-
lando a amplificagdo do ruidos para assim obter resultados
significativos[9]. No pré-processamento foi definido a dimen-
sdo dos blocos em 8X8. A escolha de areas menores foi para
reduzir a probabilidade de propagagdo de ruidos. Porém,
quando o ruido & encontrado, é aplicado o limite de corte
com valor padrdo igual a 2. Assim, se em qualquer divisdo
do histograma forem encontrados ru’idos superiores ao valor
de corte, os mesmos serdo removidos e distribuidos antes da
equalizagdo do histograma.

O outro filtro avaliado foi o da Mediana, pois a redu-
¢do de ruido & uma atividade que melhora a qualidade dos
exames ao reter as caracter’isticas da imagem e para faci-
litar a identificagdo do calculo, pois podem ser facilmente
confundidos com ru’idos do tipo ”sal e pimenta”, “Gaussi-
ano”e “aleat6rio”[8]. Sendo assim, se torna necessario o pré-
processamento das imagens de TC para manter e tratar o
baixo contraste e eliminar o ru’ido pontilhado. Este filtro
ndo linear é bastante popular por ter um bom desempenho
para remover valores de intensidade incoerente com os de-
mais pixels da sua vizinhanga. O processo de eliminagao
consiste em selecionar o pixel central de uma vizinhanga M
X M e substituir pelo valor mediano da janela correspon-
dente, visto que os pixels de ruidos sdo considerados muito
diferentes da mediana. Portanto, esta técnica foi aplicada
nas imagens recortadas com dimensdo 64 x 64, com uma
janela 3 x 3.

3.4 Extracdo de Caracteristicas

Apbs o pré-processamento nos recortes do trato urinario,
as imagens foram utilizadas para extrair apenas as carac-
teristicas das regiGes indicadas. As arquiteturas utilizadas
foram pré-treinadas na ImageNet para a extragao de carac-
teristicas e os resultados foram coletados apds a sequéncia
de convolugdes e pooling [24], esta estratégia ja foi utilizada
em diversas aplicagGes de imagens [26, 6, 5, 4].

Os descritores utilizados foram: DenseNet201 [19], VGG16
[37], ResNet50 [18] e Xception [10]. O formato de entrada
para todas as imagens foram input shape = (64, 64, 3), ex-
ceto a Xception que o valor m’inimo permitido de entrada na
rede & o input_shape = (71, 71, 3), desta forma as imagens
foram redimensionadas para o tamanho padrao de entrada
da CNN na dimensdo 299 x 299. Nesta etapa foram ex-
tra’idas 2048 caracter’isticas das redes ResNet50 e Xception,
1920 da DenseNet201 e 512 da VGG16 [23].

3.5 Classificacdo

Nesta etapa é feita a classificagdo das caracteristicas ex-
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Figure 1: Fluxograma representativo do método proposto que esta dividido em 5 etapas principais: Aquisicao e imagens, recorte
renal, pré-processamento, extragdo de caracteristicas e classificagao.

Figure 2: Exemplos de 4 fatias de um exame de TC com descolamento de 2mm. As fatias 2, 3 e 4 contém calcificagoes
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Figure 3: Cortes da regidao renal com calcificagdo e suas res-
pectivas mascaras numa janela 64 x 64.

tra’idas na etapa anterior. Os classificadores utilizados fo-
ram: MLP [30] com os seguintes pardmetros: NUmero de
épocas 300, 200 camadas ocultas, fungdo de ativagdo Relu,
coeficiente de aprendizado de 0.0001. Na RF, nGmero de
estimadores foram 250 e profundidade maxima de 50 [39].

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os cbdigos foram implementados em python, todos os
modelos DL foram implementados usando Keras (ver-2.1.1)
com um back-end do TensorFlow (versdo 1.3.0) e todos os
experimentos foram realizados em uma NVMe com 8 GB de
memoria RAM. Para o treinamento e avaliagdo dos méto-
dos propostos selecionamos aleatoriamente 70% dos exames
para o conjunto de treino e 30% para o conjunto de teste.

Figure 4: Cortes da regido renal sem calcificagao.

A Tabela 4 apresenta os melhores resultados e desempenho
comparativo de cada descritor para as imagens (Sem Cal-
cificacdo e Com Calcificagdo). Para isso, foram utilizadas
as seguintes métricas: Acuracia (Ac), Kappa (Ka), Precisdo

(Pr) e Area Sob a Curva (AUC) - ROC [3].

Na Tabela 4, quando ndo foi utilizado nenhuma técnica
de pré-processamento, a MLP obteve o melhor desempenho
na classificagdo das imagens com os descritores ResNet50 e
Xception, apresentando acuracia de 0,93. A MLP neste caso
conseguiu os melhores resultados, porque esse classificador
se adapta melhor para grande quantidade de caracter’isticas
que sdo as extraidas pelas redes pré-treinadas. Foram ex-
traidas 2048 caracteristicas na Gltima camada de pooling da
ResNet50 e na Xception. Neste mesmo cenario, a RF ob-
teve resultados superiores na ResNet50 nas métricas: Pre-
cisdo com 0,82 e AUC de 0,88. A estrutura pré-treinada
de camadas profundas ResNet50 e o classificador RF sdo co-
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Table 1: Resultados obtidos para cada descritor (Imagens Originais X Filtro da Mediana X Clahe)

Imagens Originais

Descritores Classes Classificadores | Acuracia | Kappa | Precisdo | AUC
DenseNet201 | Sem Calcificagdo x Com Calcificagdo MLP 0,91 0,66 0,61 0,79
RF 0,91 0,55 0,79 0,88

ResNet50 Sem Calcificagdo x Com Calcificagdo MLP 0,93 0,74 0,73 0,85
RF 0,92 0,70 0,82 0,88

VGG16 Sem Calcificagdo x Com Calcificagao MLP 0,91 0,66 0,68 0,82
RF 0,92 0,68 0,82 0,86

Xception Sem Calcificagdo X Com Calcificagao MLP 0,93 0,75 0,72 0,85
RF 0,91 0,63 0,78 0,86

Imagens com o Filtro da Mediana

Descritores Classes Classificadores | Acuracia | Kappa | Precisdo | AUC
DenseNet201 | Sem Calcificagdo x Com Calcificagdo MLP 0,91 0,67 0,80 0,88
RF 0,91 0,65 0,79 0,89

ResNet50 Sem Calcificagdo x Com Calcificagdo MLP 0,93 0,73 0,71 0,84
RF 0,92 0,69 0,82 0,88

VGG16 Sem Calcificagdo x Com Calcificagdo MLP 0,90 0,65 0,71 0,84
RF 0,92 0,69 0,82 0,88

Xception Sem Calcificagdo x Com Calcificagado MLP 0,94 0,76 0,75 0,86
RF 0,90 0,62 0,78 0,85

Imagens com a aplicagdo do CLAHE

Descritores Classes Classificadores | Acuracia | Kappa | Precisdo | AUC
DenseNet201 | Sem Calcificagao x Com Calcificagao MLP 0,89 0,63 0,60 0,78
RF 0,89 0,65 0,80 0,86

ResNet50 Sem Calcificagdo x Com Calcificagao MLP 0,89 0,67 0,65 0,81
RF 0,90 0,69 0,82 0,87

VGG16 Sem Calcificagdo x Com Calcificagao MLP 0,88 0,62 0,64 0,79
RF 0,89 0,65 0,79 0,86

Xception Sem Calcificagdo x Com Calcificagado MLP 0,87 0,58 0,54 0,75
RF 0,86 0,54 0,73 0,84

nhecidos por serem relativamente flex’iveis de serem otimiza-
dos, sendo assim podem atingir maiores valores de precisao e
na quantificacdo da capacidade de classificagdo, dessa forma
seu desempenho nas imagens sem pré-processamento foram
bons.

No conjunto de imagens com o Filtro da Mediana, os re-
sultados apresentados na Tabela 4 mostram que o melhor de-
sempenho obtido foi do classificador MLP juntamente com
o descritor Xception, alcangando uma Acuracia de 0,94 e
Kappa de 0,76. Nota-se também que houve um aumento de
desempenho nos descritores DenseNet201 com o classifica-
dor MLP, apresentando 0,80 de Precisdo e na VGG16 com o
classificador RF alcangando 0,88 de AUC. Esses resultados
demonstram que a redugdo de ruido auxiliou positivamente
na tomada de decisdo das redes em diferenciar a presenga do
calculo da regido renal saudavel [21]. O filtro da mediana é
uma operagdao mais robusta do que a média aritmética para
a remogado de ruidos, pois um UGnico pixel de baixa relevancia
em uma vizinhanga, ndo afetara significativamente o valor
da mediana. Como o valor da mediana devera ser o nimero
de um dos pixels da janela da dimens3o fornecida, entdo
ele ndo criard novos valores de intensidades irreais quando
o filtro cruzar uma borda[7]. Por esta razao, esta técnica é
superior na preservagao de bordas de objetos significativos e
na remogdo de pontos incoerentes em imagens do que outros
filtros ndo-lineares [12].

Entre as técnicas avaliadas no pré-processamento, o me-
lhor conjunto de imagens para utilizar na entrada das redes

sdao as imagens com o filtro da Mediana, pois suaviza os
ruidos da imagem e evidéncia a localizagdo do calculo. No
quadro geral, a MLP performou melhor que a RF, possivel-
mente, porque a MLP possui um desempenho elevado para
dados numéricos e com uma maior quantidade de atribu-
tos. Ja em relagdao ao CLAHE, foi observado na Tabela 4
que o descritor ResNet50 com o classificador RF alcangou
os melhores resultados, obtendo 0,90 de Acuracia e 0,87 de
AUC.

Na etapa de extragdo de caracteristicas entre as arqui-
teturas avaliadas, a ResNet50 e a Xception pré-treinadas
obtiveram resultados superiores aos outros descritores. A
Xception & uma rede neural convolucional profunda capaz
de introduzir novas camadas iniciais, constru’idas a partir
de camadas de convolugdo de profundidade e seguidas por
uma camada de convolugdo pontual [3]. A combinag3do entre
os blocos de profundidade e de ponto, juntamente com blo-
cos residuais na Xception, sendo a ResNet50 também uma
rede neural convolucional profunda que contém blocos re-
siduais, torna suas estruturas faceis de definir, modificar e
otimizar[33].

No desempenho geral deste método, observou-se que houve
uma diminuigdo na assertividade das redes na descrigdo da
regido de interesse, como as imagens de TC eram de baixo
contraste sendo indicadas como a melhor forma de prever
calculos, o contraste aplicado pelo o equalizador CLAHE
colocou em evidéncia os ruidos existentes na imagem e con-
sequentemente ampliou-os, isto pode ser observado na Fi-
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gura 5 (C), que a calcificagdo estd menos aparente e hd um
aumento de pontos incertos [35].

A Figura 5 apresenta um exemplo de um recorte na ima-
gem 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 proximo ao calculo, mas
na imagem (B) percebe-se que o filtro da mediana realizou
uma suavizagdo desses pontos na qual a calcificagdo conti-
nua em destaque, mas a regido externa dele os valores de
intensidade estdo em concordancia com a vizinhanga. Ja na
imagem (C), filtrada pelo CLAHE, é possivel observar que a
borda do calculo esta ofuscada e completamente preenchida
com ru’idos ”sal e pimenta”.

Figure 5: Recorte da regido renal do paciente com calcifi-
cagoes. A (Imagem Original), B (Filtro da Mediana) e C
(Clahe).

5. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi abordado o desenvolvimento de um
método para detectar a presenga de calcificagdes em tomo-
grafias computadorizadas. De acordo com os testes realiza-
dos, o filtro da mediana produziu melhores resultados em
comparagdo ao usar diretamente as imagens originais, de-
monstrando que a extragao de caracteristicas com a redugao
de ruidos podem melhorar a precisdo dos modelos na iden-
tificagdo das calcificagdes. Além disso, a MLP performou
melhor que a RF na etapa de classificagdo, e a ResNet50
e Xception pré-treinadas foram os melhores descritores. A
principal vantagem de se usar descritores neurais neste ce-
nario & que a CNN aprende de forma auténoma a extrair
caracteristicas (teis para detectar a calcificagdo diretamente
da imagem.

Como principais limitagdes temos o pequeno nimero de
exames da base, mas como trabalho futuro pretendemos au-
mentar a quantidade de exames utilizados na criagdo e ava-
liagdo do método, ampliando o nimero de imagens para um
melhor treinamento dos modelos. Outra limitagdo foi o uso

de parametros padr&es nos classificadores, mas como traba-
lho futuro sera realizada uma etapa de selegdo de parame-
tros, o que devera melhorar os resultados ainda mais. Ainda
como trabalho futuro, pretende-se considerar mais moda-
lidades de imagem renal e os tipos de calculos existentes,
visando maior acuracia e sensibilidade.
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