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RESUMO

O avango das redes neurais convolucionais (CNN) representou um marco significativo para
diversas dreas da visdo computacional, sendo amplamente utilizado em tarefas como classificagdo
de imagens, segmentacdo e detec¢ao de objetos, tanto em pesquisas quanto na industria. Em
especial, essas redes promoveram importantes progressos no campo biomédico, onde sdo aplica-
das a segmentacdo de imagens de microscopia e raio-x, auxiliando na identificagcdo de possiveis
anomalias em vasos sanguineos. No entanto, a precisao diagndstica pode ser comprometida pela
presenca de erros ou descontinuidades nos segmentos vasculares extraidos por uma CNN. Diante
desse desafio, este estudo busca avaliar a viabilidade de utilizar uma segunda rede neural para
corrigir falhas nos resultados de uma CNN. Para isso, foram geradas imagens artificiais que
representam a geometria dos vasos sanguineos por meio de curvas de Bézier, permitindo testar a
capacidade da CNN em restaurar segmentos incompletos. Com base nessa abordagem, foram
treinados modelos CNN em diferentes conjuntos de dados, variando a quantidade de segmentos
e o grau de descontinuidade dos ramos. Também foi definida uma nova métrica de performance
que permite avaliar a segmentagdo de curvas. Os resultados demonstraram que a rede foi eficaz
na corre¢do das segmentacoes, alcancando altos valores em métricas de qualidade. Entretanto,
para grandes descontinuidades, o modelo apresentou dificuldades em identificar padrdes claros
para a reconstrugdo, principalmente por conta da complexidade da curva, assim prejudicando a
continuidade dos segmentos. Buscando aprimorar os resultados, também foram testadas duas
fun¢des de perda: entropia cruzada e Tversky. Embora a diferenca geral na qualidade das seg-
mentacdes tenha sido pequena, a fung¢do Tversky apresentou resultados promissores em casos de

pequenas remogdes, demonstrando melhor recuperagdo dos segmentos perdidos.

Palavras-chave: redes neurais convolucionais, segmenta¢ao de imagens, continuidade de seg-

mentos, vasos sanguineos, reconstru¢do de segmentacgao .






ABSTRACT

Convolutional Neural Networks (CNNs) represented a significant milestone for several areas
of computer vision, being widely used in tasks such as image classification, segmentation
and object detection, both in research and in industry. In particular, these networks promoted
important advances in the biomedical field, where they are applied to the segmentation of
microscopy and X-ray images, helping to identify possible anomalies in blood vessels. However,
diagnostic accuracy can be compromised by the presence of errors or discontinuities in the
vascular segments extracted by a CNN. Faced with this challenge, this study seeks to evaluate
the feasibility of using a second neural network to correct errors in the results of a CNN. To
this end, artificial images representing the geometry of blood vessels using Bézier curves were
generated, allowing the CNN’s ability to restore incomplete segments to be tested. Based on
this approach, CNNs were trained on different datasets, varying the number of segments and
the degree of discontinuity of the branches. The results demonstrated that the network was
effective in correcting the segmentations, achiving high values in quality metrics. However, as
the removal of parts os vessels increased, the model had difficulty identifying clear patterns for
reconstruction, mainly due to the complexity of the curve, thus compromising the continuity of
the segments. In order to improve the results, two loss functions were also tested: cross-entropy
and Tversky. Although the overall difference in segmentation quality was small, the Tversky
function showed promising results in cases of small removals, demonstrating better recovery of

lost segments.

Keywords: convolutional neural networks, image segmentation, segment continuity, blood

vessels, segmentation reconstruction.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Contexto e motivacao

Os vasos sanguineos t€ém um papel de extrema importincia para o corpo de seres
vertebrados, neles sao distribuidos os nutrientes essenciais para o bom funcionamento de 6rgaos
e tecidos de seres vivos (PITTMAN, 2011). Considerando a importancia, ha diversos estudos
dessas estruturas publicados na literatura, tais como o aprimoramento de diagndsticos para
deteccdo de doengas através de exames de imagem, assim como exames de fundo de olho
(KLUFAS et al., 2015), nos quais sdo destacados os vasos sanguineos oculares para a deteccao

de doengas como retinopatia diabética.

Visto que hd uma grande importancia na andlise de vasos sanguineos, surge a necessidade
de desenvolvimento e aprimoramento dos métodos atuais para a captura e analise dessas estruturas
por meio de técnicas de imagem. Em conjunto com métodos de processamento de imagens, €
possivel separar os tecidos de forma que as estruturas de interesse sejam facilmente visualizadas.
Com o grande desenvolvimento do aprendizado profundo, hoje € possivel que as imagens sejam
utilizadas para o treinamento de modelos de aprendizado de mdquina que se especializam em

fazer tais detec¢des de forma automadtica e com pouca revisao humana.

Atualmente, o desenvolvimento das Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tem se
destacado no contexto de medicina computacional, principalmente por serem eficientes e com
uma boa taxa de acerto (SOOMRO et al., 2019). Essas redes tém a capacidade de destacar os
objetos de interesse nas imagens para as quais foram treinadas a detectar, neste contexto, com 0s

vasos sanguineos segmentados a partir da imagem original.

Existem algumas arquiteturas de modelos de aprendizado de médquina que se destacam
para tarefas de segmentacdo, como a U-Net (RONNEBERGER et al., 2015), que tem emba-
samento sobre as Redes Neurais Convolucionais com o objetivo de codificar uma imagem em
atributos relevantes e decodifica-los segundo um padrao desejado, segmentando o objeto para o

qual foi treinada.

No contexto de vasos sanguineos, para algumas imagens os modelos podem ter problemas
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com a completude dos vasos, de forma que alguns segmentos podem acabar se desconectando
do ramo ao qual pertencem. Considerando este problema, um estudo recente indica que o
treinamento de modelos utilizando formas (GEIRHOS et al., 2022) acaba sendo benéfico para o

aprendizado pois o modelo se torna invariante a variacdes de textura nas imagens.

Desta forma, o presente trabalho tem como foco principal verificar a viabilidade da
aplicacdo de CNNs para a corre¢do de estruturas segmentadas. Inicialmente, para validacio deste
estudo, foram utilizadas curvas de Bézier para a simulacao dos ramos de uma imagem de vasos
sanguineos, assim, representando a complexidade e a variabilidade dos diferentes padrdes que

podem ocorrer em um segmento real.

1.2 Objetivos

1.2.1 Geral

Verificar se é possivel treinar com sucesso uma CNN para a tarefa de corrigir ima-
gens bindrias contendo erros de segmentacio de vasos sanguineos. Em particular, os erros de

segmentacdo a serem corrigidos sdo descontinuidades em segmentos de vasos.

1.2.2 Especificos

Os objetivos especificos do trabalho sdo:

1. Desenvolver um conjunto de dados que permita simular a geometria de vasos sanguineos;

2. Desenvolver métodos para quantificar a qualidade da segmentacao de esqueletos de vasos

preditos pelos modelos;

3. Identificar parametros de treinamento e funcdes de perda que possibilitem treinar com

sucesso um modelo para corre¢do de erros de segmentacgao.

1.3 Organizacao

Este trabalho estd organizado da seguinte forma:

* Capitulo 2: s@o apresentados a fundamentagdo tedrica e conceitos necessarios para a
compreensao dos assuntos mencionados no desenvolvimento do estudo, incluindo (i) Seg-
mentacdo de imagens, (ii) Aprendizado profundo, (iii) Métricas de avaliacdo de qualidade

de segmentacdo, (iv) Fungdes de perda utilizadas e (v) Rede de segmentagdo U-Net;

* Capitulo 3: neste capitulo, € realizada uma revisdo bibliografica de trabalhos relacionados

ao tema;
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* Capitulo 4: o capitulo descreve e estabelece a metodologia e técnicas utilizadas no trabalho

para concluir os objetivos propostos;

» Capitulo 5: sdo descritos os experimentos, as visualizagdes das métricas estabelecidas e

das reconstrucdes feitas a partir dos experimentos;

 Capitulo 6 apresenta as consideragdes finais e propostas para futuros trabalhos.
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Capitulo 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Segmentacao de imagens

A segmentacdo de imagens € uma tarefa importante em diversos contextos, como por
exemplo em reconhecimento de objetos (CHEN et al., 2019), diagnésticos biomédicos (LEE
et al., 2024) e carros autdonomos (PAN et al., 2020). A segmentacdo de imagens consiste em
destacar os pixels de objetos de interesse nas imagens, de forma a atribuir um rétulo a cada pixel

de objeto.

No contexto de imagens médicas comumente sao utilizadas as segmentacdes bindrias,
onde sdo definidos como 0 os pixels de fundo da imagem e como 1 os pixels de objeto. Essa
abordagem simplifica a anélise, facilitando a aplicac@o de técnicas computacionais para extragdo
de caracteristicas, quantificagdo de dreas e auxilio em diagndsticos. Além disso, a segmentacao
binaria € frequentemente utilizada em combina¢dao com métodos de Aprendizado de Mdquina e
Redes Neurais Convolucionais para aprimorar a precisdo de deteccdo de estruturas em exames
como microscopia (LEE et al., 2024) ou fundo de olho (KLUFAS et al., 2015). Um exemplo de

segmentacdo bindria € mostrado na figura 1.

As segmentacdes sdo utilizadas em diversos contextos, incluindo na drea médica para o
auxilio a diagndstico de doengas que podem ser detectadas por imagem de algum 6rgdo ou regido
especifica do corpo. Os modelos de Aprendizado de Maquina se destacam neste contexto, pois
possibilitam que um modelo seja treinado em imagens anotadas por especialistas e aplicado para
o diagnéstico em novas imagens. Na secdo seguinte, sdo explicadas as utilizagdes no contexto de
Redes Neurais (NN).

2.2 Aprendizado profundo

A érea de Aprendizado de Mdquina tem se popularizado nas ultimas décadas, principal-
mente para a resolucdo de diversos problemas que antes seriam feitos por um humano. Hoje,

modelos de Aprendizado de Maquina aprendem a realizar agdes de forma precisa e com alta
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Figura 1 — Demonstracio de uma imagem de vasos sanguineos obtida por microscopia e
sua respectiva imagem de segmentacao binaria.

Fonte: VessMAP (SILVA et al., 2024).

escalabilidade em diferentes contextos. Dentro de Aprendizado de Maquina existem diversos
topicos para diferentes contextos, como por exemplo a Visdo Computacional, Reconhecimento

de Voz, Processamento de Linguagem Natural, Mecanismos de Recomendacgdo entre outros.

O Aprendizado Profundo, também conhecido pelo termo em inglés Deep Learning, pode
ser entendido como o aprendizado de representacao, considerando que com poucas operacoes
de pré-processamento, o modelo € capaz de realizar determinada acao que ele foi designado
a fazer, podendo ser Classificacido, Regressao, Detec¢do de Objetos, Segmentacdo de Objetos,

entre outras.

A arquitetura que popularizou a drea de Deep Learning foi a Rede Neural Artificial
(Artificial Neural Network, ou ANN), que foi inspirada no sistema nervoso dos animais, de
forma que cada unidade de processamento interna do modelo é chamada de neurdnio. Conjuntos
de neurdnios podem ser utilizados para a extrac@o de caracteristicas e, por isso, sdo chamados de
codificadores. Os Neurdnios utilizados na camada de saida sdo chamados de cabeca (head) do

modelo.

A partir do desenvolvimento das ANNs, foram criadas adaptacdes dessas arquiteturas
para suprir diferentes necessidades, como as Redes Neurais Convolucionais (Convolutional
Neural Networks, ou CNNs) aplicadas em Visdo Computacional. Nelas, cada uma das camadas
internas realiza a tarefa de extracdo de caracteristicas, que sdo passadas para as camadas seguintes

e assim por diante até a camada de saida do modelo.
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2.2.1 Retropropagacao

A Retropropagacdo (ou Backpropagation) (RUMELHART et al., 1986) foi um marco
importante para o desenvolvimento de modelos de Aprendizado de Mdquina. Antes da sua
cria¢do, havia uma grande limitacdo na capacidade de abstragdao dos modelos, o que resultava em
uma baixa taxa de acerto. Para contornar essa limitacao, foi criada a retropopagacgdo, que visa
calcular o gradiente de erro em relagdo aos pesos da rede de maneira eficiente, penalizando cada
camada do modelo caso haja um erro na comparagao entre o padrdo ouro em relacio a predicao

do modelo.

2.3 Meétricas de avaliacao de qualidade de segmentacao

As métricas para a avaliagdo dos resultados constituem uma etapa muito importante
no desenvolvimento de novos modelos. No contexto de segmentacgdo, a partir de uma imagem
anotada manualmente por um humano conseguimos quantificar a qualidade da mascara de
segmentacdo gerada por um modelo. Porém, uma dificuldade que € encontrada quando nos
deparamos com o contexto de segmentacdo € de que a maioria das métricas sao andlises de pixel
a pixel, ou seja, se um pixel da imagem de saida do modelo estd incorreto em relagdo a anotagdo

humana, o valor de acerto serd penalizado, mesmo que ndo seja um pixel relevante para a andlise.

A partir disto, podemos considerar os valores de verdadeiros positivos (VP) sdo os pixels
que pertencem a estrutura de interesse tanto na segmentacao predita quanto na segmentacao do
padriao ouro. Os falsos negativos (FN) correspondem aos pixels que pertencem a segmentacao
do padrao ouro, mas que nao foram identificados pelo modelo. J4 os falsos positivos (FP) sdao
os pixels que estdo presentes na segmentacdo de saida do modelo, mas ndo na segmentacao do

padrao ouro. A seguir, serdao descritas algumas métricas que serdo utilizadas neste trabalho.

2.3.1 Precisao

A precisido (do inglés Precision) € uma medida de qualidade que visa calcular a quantidade
de acertos de uma andlise preditiva. Neste contexto, a precisdo pode ser entendida como a
quantidade de pixels da intersec¢@o entre o padrdo ouro e a segmentacao predita pelo modelo,
dividida pela quantidade de valores positivos preditos pelo modelo. Ela pode ser calculada

utilizando a Equacdo 2.1.

VP
Precisao = ———— 2.1
recisao VP L FD 2.1

2.3.2 Revocacao

A revocacido (do inglés Recall) ¢ uma medida de qualidade que consiste em mensurar

a quantidade de dados que sdo relevantes para a analise. Neste contexto, a revocagdo pode ser
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interpretada como a quantidade de pixels positivos presentes no padrdo ouro que foram de fato

detectados pelo modelo, de forma que pode ser calculada utilizando a Equacio 2.2.

VP
R ao=—— 2.2
evocacao VP L FN 2.2)

2.3.3 Interseccao sobre a uniao

Uma das métricas de qualidade mais populares hoje quando se trata de Visao Computa-
cional € a medida de Intersec¢do sobre Unido (Intersection Over Union, ou IoU) sendo criada
inicialmente para Deteccdo de Objetos, com o intuito de conseguir quantificar se as predi¢cdes do
modelo estavam nos pixels exatos dos padrao ouro criado para aquela imagem. Com o tempo,
foi adaptada para tarefas de segmentacdo de imagens, com o foco de quantificar pixel a pixel a

qualidade das segmentacdes geradas pelos modelos.

A férmula do IoU consiste na divisdo entre a intersec¢cdo do padrdo ouro e a saida do

modelo, sobre a unido entre ambos, sendo assim, definido assim como na Equagdo 2.3.

GT N Label
1OV = G0 Tabel 2:3)

A IoU também pode ser calculada através da Equacdo 2.4.

VP

10U = b TP FN

(2.4)

2.3.4 Esqueletizacao

Os algoritmos de esqueletizagcao, também conhecidos como algoritmos de eixo medial
ou afinamento (LEE et al., 1994), sdo técnicas fundamentais para a extracdo do eixo central
de estruturas tubulares, especialmente na segmentagdo de vasos sanguineos. Esses métodos
reduzem formas complexas a uma representacdo unidimensional que preserva sua topologia,
permitindo uma visualizacdo mais compacta e eficiente. Além disso, garantem a conectividade da
estrutura resultante e preservam a geometria do objeto original, minimizando distor¢des durante

o processo de afinamento.

Segundo Lee et al. (LEE et al., 1994), os algoritmos de esqueletizagdo podem ser
implementados em duas ou trés dimensdes, utilizando abordagens iterativas para a remog¢ao de
pontos da borda enquanto mantém a continuidade da estrutura. O método proposto no artigo
enfatiza a importancia da preservagdo do eixo medial por meio de regras especificas de remogao

de pixels, garantindo que o esqueleto gerado represente com fidelidade a forma original.



Capitulo 2. Fundamentagdo tedrica 19

2.3.5 ClDice

O CIDice (ou Centerline Dice) (SHIT et al., 2020) € uma métrica de avaliacdo da
qualidade de segmentagdo que se concentra na precisao da linha central de objetos tubulares,
como em vasos sanguineos ou neurdnios. Essencialmente, o ClDice € uma variac¢ao do coeficiente
Dice. O ClDice € calculado como descrito na equacado 2.7 (SHIT et al., 2020), utilizando a
precisdo e a revocagdo do esqueleto, conforme as férmulas 2.5 e 2.6, respectivamente, onde V7,
representa o padrao ouro, Vp a segmentacdo predita, Sp seu esqueleto correspondente e S, o

esqueleto do padrio ouro.

Tprec(Sp,Vy) = [Sp O V| (2.5)
|Sp|
TSens(Sg,Vp) = 5L V| (2.6)
|5k
ClDice(Vp, V) = 2 Tprec(Sp, V) - Tsens(S, Ve) 2.7)

. Tprec(Sp,Vy) + Tsens(Sp, Vp)

2.4 Funcoes de perda

Para a penaliza¢do do modelo usando as ideias apresentadas na subse¢do de retropropa-
gacdo 2.2.1, é necessdria a utilizacao de funcdes de perda que melhor representam o escopo de
desenvolvimento. Nesta se¢do serdo apresentadas a fung@o de perda Entropia Cruzada e a fungdo

Tversky que serdo utilizadas nos experimentos deste trabalho.

2.4.1 Entropia cruzada

A Entropia Cruzada (ou Cross Entropy Loss) € uma funcdo de perda muito utilizada
em contextos de segmentacdo e classificacio, especialmente quando o objetivo estd relacionado
a atribuir diferentes valores de probabilidade entre as classes ou rétulos obtidos pelo modelo.
A Equacdo 2.8 destaca a aplicagdo da entropia cruzada em um conjunto de n pixels, onde p;
representa o vetor de probabilidades retornado pelo modelo para o i-ésimo pixel e y; representa
a classe, ou rétulo, do pixel i. O termo p;(y;) representa a probabilidade retornada pelo modelo

para a classe esperada do pixel .

E(y) = — Zlog(pi(yi)) (2.8)

2.4.2 Funcao Tversky

A funcdo de perda Tversky (SALEHI et al., 2017) foi criada com o intuito de mensurar

os acertos do modelo no caso de segmentacdo bindria, considerando o balanceamento entre as



Capitulo 2. Fundamentagdo tedrica 20

----- > Normalizacédo de lote e ReLU
/2 Convolugdo com Stride=2

-— Caminho Identidade

Bl- Interporlacdo e concatenacdo

Y

X7 conv, 16
3x3 conv, 16, /2
3x3 cc')nv, 16
3x3 conv, 32, /2
3x3 cc')nv, 32
3x3 conv, 64, /2
3x3 cénv, 64
3x3 conv, 64
3x3 c()nv, 64
1x1 conv, 32
3x3 cony, 32 |

3x3 c5nv, 32
1x1 conv, 16
3x3 cony, 16
3x3 cc')nv, 16
3x3 conv, 16
3x3 cz)nv, 16
3x3 conv, 2

Figura 2 — Visualizacao das camadas da arquitetura U-Net.

classes na imagem, ou seja, se ha mais pixels de fundo ou de interesse. Dessa forma, a funcao
consegue penalizar o modelo caso haja uma quantidade significativa de pixels classificados
de maneira errdbnea. A funcio € mostrada na Equacdo 2.9 (SALEHI et al., 2017), onde py; é
a probabilidade retornada pelo modelo de um pixel ¢ ser um pixel de interesse (objeto), pi; a
probabilidade de que ndo seja um pixel de interesse (fundo) e gy; e g1; sdo os valores dos pixels
referentes a imagem padrdo ouro. Os pardmetros « e 3 podem ser ajustados para ponderar a

relevancia de falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN) no valor final da perda.

Quando a = 0.5 e 5 =0.5, a funcdo Tversky se torna a funcdo de perda Dice, que é muito
utilizada na literatura. Os autores da fungdo Tversky utilizaram os valores o = 0.3 ¢ = 0.7 no

artigo (SALEHI et al., 2017). Esses valores foram utilizados nos nossos experimentos.

SN Poigoi
T(a, 6) = =1 I (2.9)
Zi]\il Poigoi + Zfil Poigri + 5 Zz]\il P1igoi

2.5 Rede de segmentacao U-Net

A U-Net (RONNEBERGER et al., 2015) € uma arquitetura de Redes Neurais Convoluci-
onais adaptada para a tarefa de segmentacao de imagens, com o foco principal de ser utilizada
para imagens Biomédicas. O grande destaque desta arquitetura é que ela utiliza como base a
arquitetura ResNet e faz as adaptag¢des de acordo com a quantidade de camadas de abstracdo da
arquitetura, de forma que apods a extracdo de caracteristicas obtidas, existe uma reconstru¢do da
imagem utilizando aumento da resolu¢ao (Upscaling). A figura 2 demonstra de maneira resumida

como ¢ formada a arquitetura U-Net utilizando a Resnet 18.
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Capitulo 3

TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta se¢do serdo explorados alguns estudos da literatura relacionados ao tema desenvol-

vido neste trabalho.

3.1 Segmentacao de objetos

A segmentacdo de objetos € uma drea em constante evolucdo, com diversas aplicagdes,
como a identificacdo de pessoas e animais, além da andlise de imagens médicas, percep¢ao
robdtica, realidade aumentada e compreensao de imagens (MINAEE et al., 2022). Em contextos
criticos, como aplicacdes médicas e veiculos autbnomos, a segmentacdo deve ser eficiente,
executavel em tempo real e precisa, além disso, os modelos devem ser altamente precisos em

suas predicoes.

No contexto da segmentacdo de vasos sanguineos, diversos modelos siao avaliados em
diferentes conjuntos de dados para medir seu desempenho na retina (MOOKIAH et al., 2021). Em
sua maioria, os modelos destacados mantém uma alta taxa de acerto, entretanto, as segmentacoes
ainda precisam de revisdo humana para validagdo, pois podem apresentar erros ou incompletudes

em determinados ramos.

3.2 Poés-processamento da segmentacao

Em determinados contextos, a continuidade ou a separacdo exata de pixels sobre a
imagem de segmentacdo é de extrema importincia, dessa forma, foram desenvolvidas meto-
dologias que atendem a essa necessidade. Por exemplo, SegRefiner (WANG et al., 2023), no
qual é desenvolvido um modelo de difusdo para o refinamento da segmentacao dos objetos da
imagem, ajustando a predi¢do conforme o objeto de interesse. Em outro estudo (QIU et al.,
2023), descreve-se a utilizacdo de duas redes de segmentacio, uma para a segmentagdo do objeto

e outra para o refinamento da saida utilizando a U-Net como arquitetura base.

Uma técnica tradicional para corrigir falhas de segmentacdo consiste em utilizar os
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chamados Fully Connected Conditional Random Fields (CRFs completamente conectados)
(KRG&HENBUHL; KOLTUN, 2012), que sdo modelos probabilisticos discriminativos usados para
rotular e segmentar dados estruturados, como sequéncias de texto ou imagens. Nesse estudo,
focado em imagens, € proposta uma abordagem que utiliza mascaras gaussianas para filtragem
espacial, aprimorando a representacio das caracteristicas e melhorando a segmentacao de regides

com pequenas variagdes entre o objeto de interesse e o fundo.

As CNNs apresentam limitagdes na segmentacao, especialmente na precisio das bordas,
o que pode levar a perda de detalhes finos. Para corrigir esse problema, foram desenvolvidos
modelos que utilizam diferentes padroes de kernels para as convolugdes, combinando informa-
¢Oes de cor e posi¢do a fim de melhorar a segmentacdo e preservar melhor os contornos dos
objetos (CHEN et al., 2016). Além disso, estudos recentes destacam a importancia das texturas
no aprendizado e na predi¢ao de modelos baseados em CNNs (GEIRHOS et al., 2022), de forma
que, independentemente das bordas ou tonalidade de cores, se os detalhes da imagem forem
diferentes dos padrées do mundo real, os modelos tém grandes dificuldades para realizar a tarefa

com éxito.

Recentemente foi desenvolvido um modelo de segmentagdo que utiliza uma camada de
abstragdo apds a predi¢do do modelo que possibilita mesclar a tarefa de refinamento e completude

dos segmentos juntamente com ativagdes intermedidrias do modelo (SONG et al., 2024).
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Capitulo 4

METODOLOGIA E DESENVOLVIMENTO

Esta secdo detalha os métodos e procedimentos adotados neste trabalho. Primeiramente,
sdo apresentadas as ferramentas utilizadas no desenvolvimento. Em seguida, descreve-se a gera-
cdo de curvas de Bézier para simular estruturas tubulares, considerando tanto um tnico segmento
quanto cinco segmentos por imagem. Por fim, sdo explicados os passos para a realizacao dos
experimentos, abordando conjuntos de dados com diferentes configuracdes. A seguir, sao listados
os topicos abordados.

1. Ferramentas utilizadas;
2. Geracdo de segmentos de Vasos;

3. Experimentos com um segmento na imagem,;

4. Experimentos com varios segmentos na imagem.

4.1 Ferramentas utilizadas

As ferramentas e bibliotecas utilizadas para o treinamento e desenvolvimento dos mode-

los deste estudo foram:

Linguagem de programacao: Python 3.10.13

Framework para desenvolvimento das CNNs: Pytorch

Utilitarios para treinamento das CNNs: TorchTrainer

API para processamento dos tensores: CUDA

Computagcdo numérica: NumPy

* Demonstracao de gréficos e imagens: Seaborn e MatplotLib
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Considerando as ferramentas utilizadas e a necessidade de diversos cédlculos com alto
custo computacional, o computador utilizado foi disponibilizado pelo laboratério de Visao
Computacional (LAVIC) do Departamento de Computagdo (DC) da Universidade Federal de
Sao Carlos (UFSCar) com as seguintes especificacdes:

* Processador: AMD Ryzen 7 2700
¢ Placa Grafica: Nvidia GeForce RTX 2080 Ti 11GB

¢ Memoria RAM: 16 GB

4.2 Geracao de segmentos de vasos

Para a cria¢do do conjunto de dados foram utilizadas curvas de Bézier quadréticas, que
possibilitam a criacdo de segmentos com diferentes tamanhos e diferentes curvaturas apenas
com algumas modifica¢des de parametros. A Equacdo 4.1 € utilizada para a criacao das curvas,
sendo By e By o ponto inicial e final, e B; o ponto de controle do arqueamento, podendo ser
criados mais pontos intermedidrios para diferentes curvaturas ao longo do segmento, assim como

demonstrado na figura 3.

B(t) = (1 — )by + 2t(1 — t)by + t%by, t € [0,1] 4.1)

—— Curva de Bézier [ —— Curva de Bézier
7N\ -@- Pontos de controle 7N -®- Pontos de controle

(a) Curva com um ponto de controle. (b) Curva com dois pontos de controle.

Figura 3 — Ilustracao da criacao de curvas de Bézier.

Os conjuntos criados neste trabalho utilizaram dez pontos de controle definidos aleatoria-
mente, assim como os pontos de inicio e fim de cada curva, que foram selecionados dentro de
um intervalo préximo as bordas da imagem. Cada amostra gerada possui dimensdo [256, 256]. A

figura 4 apresenta exemplos dos diferentes conjuntos utilizados nos treinamentos.
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(a) Amostra do conjunto de uma curva.

(b) Amostra do conjunto com cinco curvas.
Figura 4 — Demonstracao de amostras dos conjuntos de dados com uma curva e com cinco
curvas.

—— Curva de Bézier
—-®- Pontos de controle
Disco
2 .
® Pontos no disco
@ Centro do disco

Figura S — Ilustracao da remoc¢ao de uma regiao (mostrada em verde) de uma curva utili-
zando um disco.

Para um conjunto de dados que condiz com nossos objetivos propostos, foram feitas
adaptacdes para remocgao de alguns pixels da curva. Nesse contexto, chamaremos essas remocoes
de descontinuidade. O processo consistiu em selecionar aleatoriamente um pixel ao longo do

segmento para criar uma oclusdo na regido, utilizando um disco que remove todos os pixels
dentro de seu diametro, conforme ilustrado na Figura 5.
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4.3 Experimentos com um segmento na imagem

Para a verificacdo da viabilidade de treinar uma rede neural que possibilite corrigir
descontinuidades, inicialmente foram feitos experimentos com imagens contendo apenas um
segmento. A entrada do modelo consiste em imagens contendo segmentos descontinuos, € as
respectivas imagens de rétulos possuem os segmentos sem as descontinuidades. O modelo deve
aprender a preencher as descontinuidades de forma a transformar as imagens de entrada nas

imagens de rétulos.

Foram utilizados trés conjuntos de dados com diferentes tamanhos de raio para a remocao
de pixels, sendo eles de 20, 40 e 60 pixels. Cada conjunto contém 3000 imagens. O objetivo de
utilizar diferentes raios € analisar qual € o limite que a rede U-Net de segmentacdo consegue

completar OS rameos.

Para o treinamento, foi utilizada a rede U-Net definida na se¢do 2.5 com a arquitetura
Resnet 18 treinada em 500 épocas, com o otimizador Adam. Foi utilizada uma taxa de aprendi-
zado inicial de 0.01, que foi reduzida ao longo do treinamento com um agendador de taxa de

aprendizado Polinomial. O tamanho de lote por época foi de 32 imagens.

Além das caracteristicas destacadas, foram feitos experimentos com a funcdo de perda da
Entropia Cruzada e com a funcdo Tversky, Com o intuito de verificar se hd ganhos significativos

ao utilizar uma penalizacdo recentemente proposta.

4.4 Experimentos com varios segmentos na imagem

No experimento com multiplos segmentos, foram utilizados conjuntos de dados contendo
cinco curvas por imagem, com a remog¢ao de pixels aplicada apenas ao segmento correspondente.
Dessa forma, cada imagem apresenta regides especificas onde partes das curvas foram eliminadas.

Foram testados trés conjuntos, com remogdes de 10, 20 e 40 pixels de raio.

Como caracteristicas dos experimentos, foram utilizadas as mesmas especificacdes
descritas na secdo 4.3, com o intuito de avaliar a capacidade de abstracio e reconstru¢ao dos

segmentos quando ha variacdes de contextos.

4.5 Interseccao da dilacao sobre o esqueleto - IDS

Uma limitacdo sobre métricas de qualidade de segmentacdo consiste em normalmente
serem calculadas pixel a pixel, que desconsidera pixels de deslocacdo pequena, ou seja, pixels
que estdo a distancia de 1 pixel entre o verdadeiro e o predito. Considerando isso, neste estudo
foi desenvolvido uma abordagem que supre tal necessidade, chamada de Intersection of the
Dilation over the Skeleton, ou IDS. A métrica possibilita mensurar a qualidade dos resultados do

modelo considerando uma margem de deslocacdo de um pixel em relagdo ao resultado esperado.
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O IDS ¢ descrito pela férmula 4.2, onde pred € a predi¢cdo do modelo, gt é o padrdao ouro da

imagem e gt_dil € a transformada distancia Euclidiana com limitacdo de 1 pixel de distancia. Na

Figura 6 é demonstrado o IDS aplicado em uma imagem.

IDS(pred,GT) =

Il Padrao ouro
I Predicao
1 Intersecao

(a) Demonstracao dos pixels do padrao ouro
em comparacao com a predicao.

soma(gt_dil * pred)

4.2)

max(gt, pred)

I Padrao ouro dilatado
Il Predicdo
[ Intersecao

(b) Demonstracao do IDS e a dilatacao do
padrio ouro.

Figura 6 — Demonstracio da métrica IDS. Na figura a esquerda, s3o mostrados em branco
os pixels de intersecao entre o padrao ouro e a predicio do modelo, em azul os
pixels do padrao ouro que niao foram reconhecidos pelo modelo (falsos negativos)
e em vermelho os pixels preditos pelo modelo mas nao presentes no padrao
ouro (falsos positivos). Para o calculo do IDS, o padrao ouro é dilatado, como
mostrado na figura a direita. Nesse caso, nao ha mais falsos positivos e os pixels
dilatados nao siao considerados falsos negativos.
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Capitulo 5

RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos a partir dos experimentos descritos
no capitulo anterior. Descrevemos os resultados dos treinamento da rede nos diferentes conjuntos

de teste e analisamos as reconstru¢des dos segmentos.

5.1 Treinamento da rede

O treinamento seguiu as seguintes abordagens para garantir a padronizagdo e reprodutibi-
lidade dos resultados. Portanto, os critérios considerados para o treinamento dos modelos foram

0s seguintes:

1. Divisdo do conjunto de dados: 80% das imagens para treino e 20% para validacao;

2. Nao foi utilizado aumento de dados, pois as imagens foram geradas artificialmente e os

conjuntos de treinamento possuem tamanho adequado;

3. Imagens de entrada com o dimensdes de 256 X 256 geradas pelo algoritmo de criagdo dos

segmentos;

4. O modelo com maior valor de IoU encontrado durante o treinamento é utilizado para

geracdo de visualizacdes;

5. Todos os valores de métricas de qualidade foram calculados utilizando o conjunto de

validagdo.

Além das caracteristicas destacadas anteriormente, as curvas de Bézier foram geradas
seguindo as especificagdes de remog¢do de raios nos segmentos. Para o experimento envolvendo
uma unica curva, foram consideradas remog¢des de raios de 20, 40 e 60. J4 para o conjunto de
dados contendo muiltiplas curvas, foram criadas cinco curvas com remog¢des de 10, 20 e 40. A
Figura 7 apresenta amostras de cada uma dessas remocdes, que serdo utilizadas como entrada

para o modelo, juntamente com seus respectivos padroes ouro.
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Em relacdo ao tempo de execugdo, cada época de treinamento durou aproximadamente
34 segundos, enquanto que cada época de validacdo levou cerca de 9 segundos nos experimentos
utilizando a funcdo de perda Entropia Cruzada. Ja para a funcao de perda Tversky, o tempo

médio por época foi de 30 segundos para o treinamento e 6 segundos para a validagao.

(d) Raio 20 (e) Raio 40 (f) Raio 60

()] (k) @

Figura 7 — Amostras com remocoes e raios utilizados para a remocao (linha superior) e
seus respectivos padroes-ouro (linha inferior).

5.2 Analise das métricas de qualidade

Nos termos definidos neste estudo, as métricas de qualidade foram salvas em diferentes
épocas de treinamento, considerando o conjunto de validacao utilizado. Desta forma, as métricas
de Precisdo e Revocacdo sdo apresentadas na Figura 8 para a func¢do de perda Entropia Cruzada

e na Figura 9 para a fun¢do Tversky.

-1.
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Figura 8 — Mapa de calor dos resultados de Precisdo e Revocacio para os experimentos
usando Entropia Cruzada.

Observando os gréificos das execugdes € notavel de que as métricas mantém um padrao
de que ao longo das épocas de treino, 0 modelo cresce sua taxa de acerto dos pixels, porém, ao

longo do crescimento das remogdes, o valor se estabiliza ou até diminui. As execucdes com a
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Figura 9 — Mapa de calor dos resultados de Precisao e Revocacao para os experimentos
utilizando a funcao de perda Tversky.

funcdo de perda Tversky resultaram em uma melhor taxa de acerto sobre as imagens do conjunto

de validacao.

Considerando a revocagdo, os modelos conseguem reconstruir boa parte dos pixels que
foram removidos com facilidade. Nas primeiras €pocas, os pixels jad comecam a ser reconstruidos;
porém, existem alguns pixels que foram segmentados como objeto de interesse de maneira
erronea, de forma que a Precisdo mantém um valor baixo para maiores valores de remog¢ao dos
pixels, em outras palavras, o modelo consegue reconstruir, mas hd varios pixels falsos positivos

que reduzem o valor da Precisao.

Para mensurar os valores de Precisdo e Revocagdo de maneira precisa sobre o contexto
deste estudo, foram utilizados as métricas de Intersec¢io sobre a Unido (IoU), Center line DICE
(CIDice) e Intersection of the Dilation over the Skeleton (IDS), assim como demonstrado na

Figura 10.

Os gréficos de barras comparam os conjuntos de dados e as funcdes de perda utilizadas.
A qualidade da reconstrucdo tende a cair com descontinuidades maiores, pois o problema se torna
mais dificil. Comparando o IDS e o IoU podemos notar que os diferentes conjuntos conseguem
ser reconstruido pelo modelo, porém, com um pequeno deslocamento dos pixels. Observando os
valores de ClDice, € possivel interpretar que os modelos mantém uma continuidade boa para as
diferentes execugdes, com €nfase na funcao de perda Tversky, que tem a maioria dos melhores

resultados.

5.3 Interpretacao dos resultados

Na Figura 11 sdo demonstradas amostras dos resultados dos modelos para cada um dos
conjuntos de dados obtidos na dltima época de treinamento. Para pequenos raios de remog¢ao, o
modelo reconstrdi facilmente com ambas as fungdes de perda. No entanto, com o aumento da
descontinuidade, a complexidade da curvatura impede a reconstru¢do adequada, comprometendo

a continuidade e a precisdao em relagdo ao padrao ouro.
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Figura 10 — Graficos de barras mostrando os melhores valores das métricas de qualidade
obtidos durante o treinamento dos modelos.

No experimento com multiplas curvas, onde as amostras de demonstracdo estdao na Figura
12, acontece 0 mesmo caso mencionado no experimento com uma curva. Quando a curvatura é
mais complexa, como nos casos com maior remog¢ao, a taxa de acerto diminui, resultando em

métricas mais baixas. Em casos simples, com menos remog¢des, 0 modelo reconstréi com maior

precisao.
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Figura 11 — Painel com amostras da reconstrucio dos modelos para curvas com 1 segmento
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Figura 12 — Painel com amostras da reconstrucao dos modelos para curvas com S segmen-
tos
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Capitulo 6

CONCLUSAO

A corre¢do de imagens de segmentagdo € uma tarefa de pos-processamento essencial,
especialmente em contextos relacionados a saude ou a temas sensiveis, onde a margem de erros
€ minima e a coeréncia dos resultados € fundamental. Para aumentar a precisao das predi¢cdes
geralmente se recorre a revisdo humana, garantindo que possam ser utilizadas no auxilio ao

diagnéstico de doengas.

Diante desse contexto, exploramos um modelo de segmentag@o para reconstruir segmen-
tos de uma ou multiplas curvas com um pixel de largura. Além disso, apresentamos métricas
predominantemente baseadas em andlises pixel a pixel para avaliar o desempenho do modelo. No
entanto, foi necessdrio desenvolver uma métrica complementar, denominada IDS, que permite
considerar a segmentacgdo predita em relagdo ao padrdao ouro com uma tolerancia de deslocamento
entre as curvas, tornando possivel avaliar a capacidade do modelo de reconstruir segmentos

mesmo que haja um pequeno desvio na posicao exata dos pixels.

Na fase de treinamento, utilizamos duas fun¢des de perda: entropia cruzada e Tversky. O

objetivo foi permitir que a retropropagagao priorizasse os pixels mais relevantes para a andlise.

Na avaliacdo das métricas de qualidade, observamos que ambas as fun¢des de perda
produzem resultados similares, mas a funcao Tversky se destaca nas métricas IDS e IoU. Por

outro lado, ao analisarmos a métrica ClDice, ambas fun¢des mantém valores semelhantes.

A andlise das reconstrucdes preditas pelo modelo indica que, para remog¢des com raios
maiores, o modelo apresenta dificuldades em reconstruir segmentos com precisao. No entanto,
para valores baixos de remoc¢ao, a reconstrucao se aproxima do padrdo ouro de maneira quase

perfeita.
Retomando os objetivos especificos deste estudo, temos o seguinte:
1. Desenvolver um conjunto de dados que permita simular a geometria de vasos sangui-

neos: foram desenvolvidas curvas de Bézier que pudessem representar a geometria e

complexidade dos vasos;

2. Desenvolver métodos para quantificar a qualidade da segmentacao de esqueletos de vasos
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preditos pelos modelos: foi apresentada uma métrica de qualidade chamada IDS que

abrange uma margem de 1 pixel de dilatacdo sobre o padrdo ouro;

3. Identificar parametros de treinamento e funcdes de perda que possibilitem treinar com
sucesso um modelo para correcdo de erros de segmentacgao: foi analisado o desempenho da
funcdo de perda Tversky nas segmentacdes, observando-se resultados promissores quando

comparados aos obtidos com a Entropia Cruzada.

6.1 Trabalhos futuros

Para expandir este trabalho, propomos aplicagdes em diferentes contextos a fim de

explorar sua capacidade em dados reais.

1. Aplicar a proposta deste estudo em um conjunto de dados real de segmentagdo de vasos

sanguineos;

2. Estudar métodos e modelos de segmentacao mais eficientes no caso de segmentos pos-

suindo alta curvatura;

3. Investigar a aplicabilidade em outras tarefas envolvendo a identificacdo de curvas, como ra-
chaduras em materiais, ruas em imagens de satélite e trajetorias em tarefas de rastreamento

de objetos.
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