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Resumo – O desenvolvimento de algoritmos eficientes e robustos em ferramentas automatizadas para segmentação pulmonar e seus lobos
é fundamental para o diagnóstico e acompanhamento de doenças pulmonares. Este trabalho apresenta uma abordagem para segmentação
automática de lobos pulmonares utilizando redes neurais profundas em imagens de CT. Para isso, foram utilizadas duas abordagens em conjunto
com a rede U-Net: 2D e 2D-estendida. Na abordagem 2D, a rede é treinada fatia por fatia utilizando convolução 2D e, na predição, os resultados
são empilhados para formar a segmentação volumétrica. Na abordagem 2D-estendida, utiliza-se também convolução 2D, mas são colocadas na
entrada da rede 3 fatias (como canais), para reter parte da informação volumétrica. Testes utilizando um dataset público, que inclui 50 imagens
com anotações, para cada um dos lobos pulmonares, mostraram que a abordagem 2D-estendida pode alcançar uma média de Dice superior a
91%, sendo ligeiramente superior à abordagem 2D.

Palavras-chave – segmentação automática, lobos pulmonares, fissuras, rede neural convolucional, U-Net, tomografia computadorizada

1. Introdução

O pulmão humano é dividido em cinco lobos que são se-
parados pelas fissuras lobares. O pulmão direito tem três
lobos: inferior, superior e médio. O pulmão esquerdo
tem somente dois lobos: superior e inferior. Os sistemas
brônquico e vascular são isolados com conexões mínimas
entre os lobos, e os lobos são considerados unidades com
funções relativamente independentes. Assim, as doenças
pulmonares podem ser limitadas a um lobo individual.

Geralmente, imagens de tomografia computadori-
zada (CT) são utilizadas para identificar anormalidades
ou pequenas lesões pulmonares, dificilmente vistas em
imagens radiográficas. No entanto, a análise dessas ima-
gens não é simples, principalmente quando o radiologista
precisa de uma solução rápida. A quantidade de fatias
geradas durante o exame por paciente é grande, podendo
conter centenas de fatias, cada uma das quais precisa ser
analisada pelo radiologista. Este processo é demorado,
difícil de ser realizado e envolve algum grau de variabili-
dade entre observadores.

Além disso, os limites lobares, definidos pelas fissu-
ras pulmonares, muitas vezes são parcialmente invisíveis
nas imagens de CT [3]. Em pulmões saudáveis, as bordas
dos lobos são definidas por fissuras visíveis, que muitas
das vezes podem estar incompletas, dificultando a identi-
ficação correta dos limites lobares [13].

Alterações morfológicas em lobos específicos tam-
bém podem ocorrer durante o progresso patológico de

doenças pulmonares [3]. Doenças como fibrose ou en-
fisema podem obscurecer a forma e a aparência das fis-
suras lobares. Em pacientes com COVID-19, as imagens
de CT apresentam sombras em vidro fosco e os lobos são
preenchidos com líquido pleural, tornando invisíveis par-
tes das fissuras lobares [16].

Na segmentação de lobos pulmonares, George et
al. [4] desenvolveram um algoritmo utilizando redes neu-
rais profundas, para identificar os limites lobares, e ran-
dom walker (RW), para gerar as segmentações finais. O
treinamento e a inferência foram realizados em fatias axi-
ais 2D. Em relação a U-Net 3D, a U-Net 2D possui a
vantagem que não utilizar, nas imagens de entradas, a
profundidade existente nos volumes de CT. Por sua vez,
Imran et al. (2020) [8] combinaram características da
rede V-Net [5] e redes progressivas aninhadas holistica-
mente [6]. Para evitar o overfitting, foram utilizadas so-
mente fatias axiais, em que pelo menos um lobo do pul-
mão está presente.

Visto que a localização e distribuição da doença pul-
monar é um fator significativo na determinação de um
tratamento adequado, muitos trabalhos tem sido desen-
volvidos com o objetivo de alcançar uma segmentação
adequada dos lobos pulmonares. Do ponto de vista téc-
nico, a segmentação precisa do lobo pulmonar pode me-
lhorar as tarefas clínicas subsequentes, incluindo a pre-
visão de malignidade do nódulo, avaliação e quantifica-
ção de doenças pulmonares, reduzindo o espaço de busca
para lobos mais propensos a serem afetados [3].
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2. Proposta
A seguir, são descritos os datasets que foram utilizados
nos experimentos. Também é descrita a implementação
das etapas de pré-processamento, treinamento e predição
nas abordagens 2D e 2D-estendida.

2.1. Dataset

Foram utilizados quatro datasets: Medical Segmentation
[10] (9 volumes), VESSEL12 [14] (23 volumes), MOS-
MED [11] (172 volumes) e Tang, Zhang and Xie [15]
(50 volumes). Nos 3 primeiros datasets, as anotações fo-
ram geradas de forma automática pelo framework lung-
mask [7], consideradas neste trabalho como padrão prata
(silver standard). O único dataset com padrão ouro (gold
standard) disponível é o de Tang, Zhang and Xie [15],
que segundo os autores, foram geradas por radiologistas.

2.2. Método

Primeiramente, todas as imagens de CT foram normali-
zadas para valores da Unidade Hounsfield (HU) no inter-
valo de [-1024, 600] e depois normalizadas para um in-
tervalo entre 0 e 1. O otimizador utilizado foi Adam [9],
com learning rate de 5×10−4 e batches de 6 imagens. O
modelo foi implementado utilizando a biblioteca de có-
digo aberto PyTorch Lightning. Todos os experimentos
foram executados com 60 épocas. O modelo foi treinado
e avaliado nas vistas axiais, cada uma com tamanho de
512 × 512. Com o objetivo de reduzir a quantidade de
memória utilizada na GPU e ajudar na generalização do
modelo, um RandomCrop de 64×256×256 foi realizado
em cada uma das fatias, em ambas as abordagens 2D e
2D-estendida. Para otimizar os pesos do modelo, durante
o treinamento, foi utilizada a função de custo Dice.

Foram desenvolvidas duas abordagens para a seg-
mentação dos lobos pulmonares em imagens de CT: 2D
e 2D-estendida. Para isso, foi utilizada a rede U-Net,
que é uma rede amplamente utilizada na segmentação de
imagens médicas [3]. A rede é treinada fatia por fatia
utilizando convolução 2D, contudo, na abordagem 2D-
estendida, são colocadas na entrada da rede 3 fatias, como
se fossem três canais, obedecendo a uma determinada re-
gra de espaçamento. A ideia de utilizar 3 fatias consecu-
tivas, como entrada da rede, foi proposta inicialmente por
Pereira et al. [12], com o intuito de trazer a informação
volumétrica para a U-Net 2D.

Na abordagem 2D-estendida, três variações de espa-
çamento foram implementadas: sem espaçamento (con-
sec.), a cada 2 fatias (salta 1) e a cada 3 fatias (salta 2).
Na variação do tipo consec., as imagens são formadas pe-
las fatias n − 1, n e n + 1; na variação do tipo salta 1,
as imagens são formadas pelas fatias n− 2, n e n+ 2; e,

finalmente, na variação salta 2, as imagens são formadas
pelas fatias n − 3, n e n + 3. Na abordagem 2D, cada
imagem é gerada por cada uma das fatias que formam o
volume 3D (Fig. 1).

Na etapa de predição, as fatias são empilhadas para
formar a segmentação volumétrica. Em seguida, o de-
sempenho do volume é por meio do Coeficiente Dice [2].
A saída da rede é composta de seis canais: fundo, lobo di-
reito superior (RUL), lobo direito do meio (RML), lobo
direito inferior (RLL), lobo esquerdo superior (LUL) e
lobo esquerdo inferior (LLL). O conjunto de treinamento
é composto por todos os volumes dos datasets com padrão-
prata (Medical Segmentation, VESSEL12 e MOSMED).
O conjunto de teste é composto de 40 volumes do dataset
de Tang, Zhang and Xie [15]. Os 10 volumes restantes,
deste último dataset, foram separados para utilização nos
experimentos com finetuning.

3. Experimentos e Resultados
A segmentação do lobo pulmonar foi avaliada por meio
da métrica Dice Similarity Coefficient (Dice). O Dice
é amplamente utilizado para avaliar a similaridade entre
duas amostras [2].

Na avaliação dos resultados, foram realizados 2 con-
juntos de experimentos. No primeiro conjunto, o modelo
foi treinado somente com máscaras padrão-prata. A pre-
dição do modelo foi comparada às máscaras padrão-ouro,
no conjunto de testes. No segundo conjunto, o modelo
também foi treinado com as máscaras padrão-prata e foi
realizado o finetuning dos pesos, utilizando-se os 10 vo-
lumes com padrão-ouro, separados para este fim. O obje-
tivo aqui foi verificar se, na falta de um conjunto grande
com anotações manuais, o finetuning de um modelo pré-
treinado com máscaras geradas automaticamente é capaz
de melhorar a performance do modelo. Dentro de cada
conjunto de experimentos (com e sem finetuning), foram
comparadas as abordagens 2D e 2D-estendida, esta úl-
tima variando-se o espaçamento das fatias de entrada.

Na abordagem utilizando a rede U-Net 2D-estendida
sem finetuning, os valores médio de Dice foram superio-
res a 90%, sendo 95,3% o maior deles, correspondente
a abordagem consec.. Na abordagem consec. com fine-
tuning, os resultados foram melhores do que nas abor-
dagens com espaçamento salta 1 e salta 2. Em geral,
nas abordagens utilizando 2D-estendida, os resultados fo-
ram ligeiramente melhores do que na abordagem 2D. Por
causa da anatomia do pulmão e da pouca visibilidade
apresentada pela fissura horizontal direita em imagens de
CT, segmentar o lobo superior direito é mais difícil do
que os outros lobos [1]. Consequentemente os valores de
Dice, desse lobo, foram inferiores aos demais (Tabela 1).
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Figura 1. Fases do algoritmo implementado utilizando a rede U-Net 2D. No caso da abordagem 2D-estendida, cada
fatia representa uma imagem com três fatias.

Finetuning Espaçamento Dice LUL LLL RUL RML RLL

Não

consec. 0.909±0,045 0.958±0,031 0.955±0,026 0.903±0,071 0.778±0,128 0.950±0,024
salta 1 0.920±0,042 0.961±0,032 0.955±0,026 0.914±0,068 0.817±0,125 0.951±0,023
salta 2 0.915±0,044 0.961±0,028 0.955±0,023 0.908±0,074 0.804±0,124 0.945±0,025

2D 0.908±0,043 0.957±0,028 0.954±0,024 0.899±0,072 0.794±0,120 0.935±0,027

Sim

consec. 0.896±0,051 0.955±0,038 0.953±0,031 0.895±0,085 0.739±0,136 0.938±0,037
salta 1 0.873±0,068 0.946±0,042 0.940±0,035 0.863±0,097 0.695±0,197 0.922±0,049
salta 2 0.863±0,065 0.943±0,044 0.938±0,036 0.844±0,098 0.676±0,171 0.915±0,055

2D 0.891±0,061 0.949±0,038 0.945±0,036 0.884±0,083 0.741±0,176 0.937±0,036

Tabela 1. Média dos valores de Dice obtidos no dataset de teste de Tang, Zhang and Xie [15]. O treinamento do
modelo foi realizado com e sem finetuning. Para cada lobo, é mostrado o valor médio de Dice correspondente a
variação de espaçamento entre fatias que é utilizado na abordagem 2D-espandida.

Na Figura 2, é mostrada uma imagem de CT, a ano-
tação Ground Truth (GT), correspondente para cada um
dos lobos pulmonares, e uma imagem de predição. Na
imagem de predição, é possível observar que alguns vo-
xels foram segmentados de forma incorreta, quando com-
parados com a anotação GT. Cada tom de cor, na anota-
ção GT e na imagem de predição, representa um lobo do
pulmão. Geralmente, muitas das segmentações incorretas
são causadas por fissuras incompletas que estão presentes
nas imagens de CT, por exemplo, originadas na ocorrên-
cia de lesões patológicas próximas às bordas dos lobos.

4. Conclusões

Este trabalho apresentou uma abordagem para segmen-
tação automática de lobos pulmonares utilizando redes
neurais profundas em imagens de CT. Para isso, foram
utilizadas duas abordagens em conjunto com a rede U-
Net: 2D e 2D-estendida. A qualidade das segmentações
produzidas foi avaliada por meio do Coeficiente Dice. Os
valores de Dice alcançados pelo modelo ainda são baixos,
quando comparados com o estado da arte. Especifica-
mente, o baixo valor de Dice, apresentado pela segmen-
tação do lobo superior direito, indica que a presente abor-
dagem precisa ser melhorada. Nas segmentações produ-
zidas pela abordagem 2D-estendida consec., o valor mé-
dio de Dice foi superior a 91% sem finetuning e 89% uti-
lizando finetuning. Na abordagem 2D, o valor médio de
Dice foi de 90,8% e 89.1%, nas abordagens com e sem

finetuning, respectivamente. Neste caso, a utilização de
finetuning ajudou na generalização da rede. Em compa-
ração com a abordagem 2D, a abordagem 2D-estendida
foi ligeiramente superior.

Baseado nos resultados experimentais, percebe-se
que esta abordagem é uma boa base para projetos futuros,
envolvendo a segmentação dos lobos pulmonares. Entre-
tanto, as segmentações finais apresentam ruídos e preci-
sam de ajustes. Uma solução, para este problema, seria a
utilização de outras redes, juntamente com técnicas de re-
gularização e argumentação. Trabalhos futuros incluem
treinar o modelo em um dataset maior e avaliar outros re-
cursos, tanto computacionais quanto metodológicos, com
o objetivo de melhorar a precisão da segmentação em di-
ferentes datasets. Esse dataset deverá conter imagens sin-
téticas e de CT que representem uma ampla variedade de
doenças pulmonares, como COVID-19 e câncer de pul-
mão. Devido à diferença nos tamanhos dos lobos, uma
função de custo que utilize uma média ponderada por lo-
bos deverá ser desenvolvida, com o objetivo de melhorar
a qualidade das segmentações produzidas.
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Figura 2. Demonstração de uma imagem de CT, anotação GT e imagem de predição.
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