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Resumo

A segmentagao de vasos sanguineos em imagens médicas é um passo crucial para o
diagnostico de diversas patologias, mas apresenta desafios tinicos devido a complexidade
e a variabilidade das estruturas presentes nestas. Além disso, a falta de interpretabilidade
das Redes Neurais Convolucionais (CNNs) representa um obstéaculo significativo a adogao
clinica, pois dificulta a depuracao dos modelos, limita melhorias no design e pode reduzir
a confianca no diagnostico. Neste estudo, realizamos experimentos sistematicos para ava-
liar separadamente a contribuicao da forma e da textura de vasos sanguineos e também
do campo receptivo de CNNs para a segmentacao de tecidos vasculares. Primeiramente,
para avaliar o papel da textura e da intensidade dos pixels, removemos seletivamente es-
sas caracteristicas em recortes de imagens utilizando embaralhamento e normalizacao de
pixels. Em seguida, para isolar a influéncia da forma, treinamos modelos de segmentacao
utilizando apenas os contornos externos ou linhas centrais dos vasos como entrada, elimi-
nando informagoes internas da textura. Por fim, investigamos a quantidade de contexto
necessaria para uma segmentacao robusta, variando sistematicamente o campo receptivo
teorico da rede. Os resultados mostraram que, embora a intensidade dos pixels seja mais
relevante que a textura dos vasos, as CNNs conseguem manter alto desempenho mesmo
na auséncia das duas caracteristicas. Além disso, as redes nao conseguem extrapolar fa-
cilmente a forma completa dos vasos utilizando apenas seus contornos ou eixos centrais
como entrada. Por fim, verificamos que o campo receptivo efetivo utilizado pelas redes
¢é de aproximadamente 20 pixels nos conjuntos de dados empregados nos experimentos,

embora informacoes globais possam levar a uma pequena melhora na acuracia em imagens

de fundo de olho.

Palavras-chave: Segmentacdo de vasos sanguineos, interpretabilidade, redes neurais,

campo receptivo.






Abstract

Blood vessel segmentation in medical images is a crucial step for the diagnosis of a
wide range of pathologies, but it presents unique challenges due to the complexity and
variability of the structures involved. Moreover, the lack of interpretability of Convolu-
tional Neural Networks (CNNs) represents a significant barrier to clinical adoption, as
it complicates model debugging, limits design improvements, and can reduce diagnostic
confidence. In this study, we conducted systematic experiments to separately evaluate
the contributions of shape, texture, and receptive field to the performance of CNNs in
blood vessel segmentation. First, to assess the role of texture and pixel intensity, these
features were selectively removed from image patches using pixel shuffling and normali-
zation. Next, to isolate the influence of shape, segmentation models were trained using
only the vessels’ outer contours or centerlines as input, thereby removing internal texture
information. Finally, we investigated the amount of context required for robust segmen-
tation by systematically varying the network’s theoretical receptive field. We found that,
although pixel intensity is more relevant than vessel texture, CNNs can still maintain high
performance even in the absence of both features. In addition, the networks are not able
to easily extrapolate the full vessel shape when provided only with contours or centerlines
as input. Finally, we observed that the effective receptive field used by the networks is
approximately 20 pixels in the datasets employed, although global information can lead

to a slight improvement in accuracy for fundus images.

Keywords: Blood vessel segmentation, interpretability, neural networks, receptive field.
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Capitulo 1

Introducao

A classificacdo e segmentacao automatica de vasos sanguineos tém demonstrado re-
sultados eficientes e promissores no campo de estudo de imagens médicas hé alguns anos,
principalmente a partir das redes neurais convolucionais (CNNs) (WANG et al., 2015;
KASSIM et al., 2017). Na literatura, é possivel identificar importantes metodologias
de processamento de imagens e aprendizado de maquina produzidas para o estudo de
vasos sanguineos (MOCCIA et al., 2018; KIRST et al., 2020; TODOROV et al., 2020;
MUTUA; KASAMANI; REICH, 2025). E notédvel também que as redes neurais artifi-
ciais despontaram como o estado da arte em muitas tarefas de segmentacao de imagens
biomédicas (ISENSEE et al., 2021; ISENSEE et al., 2024; MA et al., 2024).

Treinar um modelo que seja invariante a mudangas de forma, textura e ao contraste de
captura das imagens é imprescindivel para um modelo robusto e capaz de ser aplicado em
diagnosticos médicos. Por exemplo, modelos de segmentagao de vasos sanguineos utiliza-
dos para a anélise de patologias e processos fisiologicos (MOOKIAH et al., 2021; CHEN
et al., 2023; LI et al., 2022). As caracteristicas visuais dos vasos sanguineos podem variar
de forma significativa. Eles apresentam uma combinacao de atributos distintos, incluindo
suas formas alongadas e ramificadas, sua textura interna e o contraste de intensidade em
relacao ao tecido. Por exemplo, grandes artérias em uma imagem de fundo de olho podem
estar claramente delineadas, enquanto capilares finos em uma imagem de microscopia rui-
dosa podem ser dificilmente distinguiveis do fundo (Figura 1). Um modelo que favorega
excessivamente a textura, por exemplo, pode ser facilmente confundido por artefatos de
imagem, ao passo que um que dependa em demasia de uma forma prototipica aprendida

pode falhar na segmentacao de vasos com morfologias anormais.

Ainda que esta tarefa seja complexa, entender a forma de ponderacao e o aprendizado

das informacoes pode minimizar erros ocasionados por pixels espurios, descontinuidade
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Figura 1 — Exemplos de imagens de vasos sanguineos sob caracteristicas de captura dis-
tintas.

(a) (b)

(a) Imagem de microscopia confocal de vasos do cortex de camundongos, na qual pode
ser dificil distinguir os vasos do fundo devido ao ruido presente na captura. (b) Imagem
de fundo de olho, ao qual os vasos sanguineos estao mais visiveis e delineadas em relagao
ao fundo. Fonte: Adaptado de Silva et al. (2025); Staal et al. (2004).

de vasos sanguineos, artefatos indesejados ou regioes com pouca diferenca de contraste.
Adicionalmente, pode guiar as escolhas de pré-processamento e os parametros de treino
conforme os padrdes observados nas imagens disponiveis para treinamento das tarefas.
Entretanto, apesar de sua impressionante acuracia, esses modelos sao frequentemente
tratados como caixas-pretas, e muitas vezes falta um entendimento profundo das caracte-
risticas visuais em que se baseiam para a tomada de decisao (RUDIN, 2019). Essa lacuna
de interpretabilidade possui importantes implicagoes praticas, dificultando esforcos para
depurar modelos, aprimorar sua arquitetura e garantir robustez frente a varia¢des nos
dados. De forma critica, para a adoc¢ao clinica, a falta de transparéncia pode reduzir a
confianga no diagndstico e gerar desafios para a aprovacao regulatéria (NAZIR; DICK-
SON; AKRAM, 2023).

Uma discussao relevante na comunidade de visao computacional em geral gira em
torno do viés forma versus textura. Geirhos et al. (2018) mostraram que CNNs treinadas
em conjuntos de imagens naturais em larga escala, como o ImageNet (DENG et al.,
2009), apresentam um forte viés para fazer uso das caracteristicas locais de textura para
o reconhecimento de objetos — uma estratégia diferente da visao humana, que prioriza o

formato global de objetos.

Além da forma e textura, o campo receptivo de CNNs desempenha papel fundamental
na obtencao das informagoes, seja de forma localizada ou global. Para que uma informacao
presente no conjunto de dados de entrada seja aprendida pela CNN é necessario que ela
seja abrangida pelo seu campo receptivo. Em especial, o campo receptivo efetivo (ERF)
das CNNs (LUO et al., 2016) define a regiao de entrada efetivamente utilizada para
segmentar cada pixel. O ERF determina a quantidade de contexto espacial disponivel

para que o modelo possa aprender e pode variar conforme os pardmetros da rede e/ou as
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caracteristicas do conjunto de dados.

Embora as CNNs sejam capazes de aprender a identificar vasos de maneira eficaz, nem
sempre esta claro como elas ponderam a importancia relativa dos diferentes atributos que
permeiam o aprendizado de tarefas. O campo receptivo das CNNs, bem como os parame-
tros da sua arquitetura, influencia de forma significativa o desempenho na classificacao e
segmentacao de vasos sanguineos. Entretanto, como afirmar se uma CNN depende prin-
cipalmente da textura local, da forma global da vascularizacao capturada, de um limiar
especifico de intensidade do pixel avaliado ou de um contexto minimo que permita que a

tarefa tenha um bom desempenho?

Nesse contexto, conduzimos uma investigacao em trés partes, projetada para avaliar
de forma sistematica a influéncia da textura, da forma e do campo receptivo da rede
sobre o desempenho da segmentagao. Primeiro, para examinar o papel da textura e da
intensidade, avaliamos o impacto de remover das amostras as informacgoes sobre a inten-
sidade dos pixels — normalizando os valores para média zero e varidncia unitaria — bem
como a relagdo espacial entre os pixels, embaralhando aleatoriamente suas posi¢oes. Em
seguida, para identificar a capacidade de uma CNN de segmentar vasos utilizando apenas
caracteristicas de forma, treinamos um modelo para segmentar vasos usando apenas seu
contorno externo ou eixo central dos vasos como entrada, ocultando do modelo todas
as caracteristicas internas de textura. Por fim, investigamos a quantidade de contexto
necessaria para uma segmentacao precisa, variando sistematicamente o campo receptivo
tedrico da rede por meio da alteragdo do tamanho e da taxa de dilatacao dos filtros do
modelo. Seguindo o mesmo objetivo, definimos tamanhos especificos de campo receptivo
ao dividir as imagens de entrada em recortes nao sobrepostos e treinar um modelo de
segmentacao nesses recortes, o que permite medir diretamente o impacto do desempenho

em um campo de visao limitado.

1.1 Objetivos

Objetivos Gerais:

Este estudo tem como objetivo o desenvolvimento de metodologias para a quantificacao
da influéncia da forma, textura e do campo receptivo de CNNs na segmentacao de vasos

sanguineos em imagens biomédicas.

Objetivos especificos:

1. Explorar e aplicar técnicas para compreender e interpretar a relacao entre as carac-

teristicas de modelos de CNNs e a tarefa de segmentacao de vasos sanguineos.
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2. Avaliar o impacto de perturbagdes da informacdo de textura e intensidades dos

pixels na tarefa de segmentacao de vasos utilizando CNNs.

3. Avaliar a eficdcia de uma CNNs ao segmentar vasos sanguineos considerando dados

estruturais da forma, isto é, sem a presenca de textura.

4. Avaliar como a variacao de parametros da rede, e a consequente alteracao do campo

receptivo, impactam o desempenho de segmentagao de CNNs.

5. Investigar oportunidades de otimizacao da segmentacao por CNNs, buscando ganho

de desempenho com diminuicao da complexidade dos modelos.

6. Avaliar o impacto de perturbagoes da informacao de textura e intensidades dos

pixels na tarefa de segmentacao de vasos utilizando CNNs.

Os demais capitulos deste trabalho estao estruturados da seguinte maneira. No Capi-
tulo 2, apresentamos uma contextualizacado dos principais conceitos presentes neste tra-
balho. No Capitulo 3, apresentamos uma visao geral do estado da arte relacionado aos
estudos aqui conduzidos. No Capitulo 4, descrevemos os conjuntos de dados utilizados nas
analises, bem como uma descri¢ao detalhada dos trés experimentos mencionados anterior-
mente. Os resultados de cada experimento sdo apresentados no Capitulo 5. No Capitulo 6

apresentamos a conclusao do estudo.
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Capitulo 2

Conceitos Basicos

2.1 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo utiliza conceitos inspirados no funcionamento de neurénios bi-
olégicos para a construgao das camadas pertencentes a uma Rede Neural Artificial (RNA)
(LEK; PARK, 2008). As camadas de uma RNA sao divididas em trés tipos: camada de
entrada, camadas ocultas e camada de sailda. A camada de entrada recebe os dados que
sao passados as camadas ocultas, compostas por uma ou mais camadas intermediarias
responsaveis pelo processamento dos dados e variam em quantidade a depender da arqui-
tetura empregada na rede. A cada camada, as informacgoes sao propagadas dos neurdnios
das camadas anteriores para as camadas seguintes, alimentando a informagao camada a
camada através de conexoes ponderadas pelos pesos da rede, até a camada de saida que
produz o resultado da rede.

O processo de aprendizado profundo ocorre pelo ajuste iterativo dos pesos ao longo das
camadas ocultas (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), utilizando algoritmos de
otimizacao, como o gradiente descendente. Nesse método, os pesos da rede sao atualizados
de forma a minimizar uma funcao de perda, movendo-se na direcdo oposta ao gradiente
do erro em relacao aos parametros do modelo. O calculo desses gradientes é realizado por
meio do algoritmo de retropropagagao do erro (backpropagation), que aplica a regra da
cadeia para propagar o erro da saida em direcao as camadas anteriores, ajustando os pesos
proporcionalmente a sua contribuicao para o erro total. Esse processo iterativo permite
que a rede aprenda representagoes hierarquicas dos dados e refine progressivamente seus
parametros até convergir para uma solu¢ao que minimize o erro de predicao.

O objetivo do treinamento de uma RNA é minimizar uma funcao de perda que quan-

tifica o erro da saida da rede, e assim obter um processamento mais preciso. Um exemplo
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comum ¢ a funcao de entropia cruzada, amplamente empregada em tarefas de classificacao
para medir a diferenca entre a distribuicao prevista pela rede e a distribuicao verdadeira
das classes (ZHANG; SABUNCU, 2018). Ademais, o treinamento visa garantir que a
rede seja capaz de generalizar seu aprendizado para dados diferentes dos utilizados no
treinamento, evitando um sobreajuste (overfitting) do modelo ao conjunto de dados, pos-
sibilitando alto desempenho em um novo conjunto de dados.

O aprendizado profundo permitiu realizar a extracao e classificacao de distintas carac-
teristicas presentes nos dados de diferentes areas da computacao, por exemplo, a deteccao
de objetos em imagens na visdo computacional (HINTON et al., 2012), a tradugdo au-
tomatica de textos no processamento de linguagem natural (MIKOLOV et al., 2013) e
reconhecimento de fala (GRAVES; MOHAMED; HINTON, 2013).

2.2 CNN

Na visao computacional, as CNNs obtiveram destaque no processo de classificacao
de imagens a partir da conhecida AlexNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015). Em 2012,
a rede proposta por Alex Krizhevsky atingiu acuracia de 84,7% ficando em primeiro
lugar na competicao anual chamada ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC) (RUSSAKOVSKY et al., 2015).

CNNs sao constituidas de uma série de camadas convolucionais, que representam
transformacoes equivariantes dos dados. Em uma camada equivariante, transformacgoes
geométricas aplicadas na entrada dos dados correspondem a uma transformagao proporci-
onal nos dados de saida. Esta propriedade é desejavel quando se trata de redes aplicadas
na segmentacao de objetos (GHOSH et al., 2019).

Além das convolugoes, sdo aplicadas amostragens (pooling) que introduzem o principio
de invariancia as CNNs. A invariancia refere-se a capacidade da saida da rede permanecer
inalterada diante de transformacoes, como translacoes, rotagdoes ou mudancas de escala
de um objeto. Uma vez que as CNNs precisam se manter robustas independentemente
da transformacao geométrica que os pixels possam ser submetidos, ou seja, identificar
o objeto de forma independente da posi¢do ou rotacdo que esse se encontra na imagem
(GHOSH et al., 2019). Assim, as CNNs sao capazes de aprender a relagao entre um pixel
e sua vizinhanca, extrair caracteristicas dos dados de forma local e serem invariantes ou
equivariantes a escala, translagao, rotacao e outras transformagoes (JARRETT et al.,
2009).

2.2.1 Redes Neurais Residuais

O treinamento por aprendizado profundo tende a apresentar problemas a medida que a

profundidade de uma rede aumenta. Os gradientes calculados durante a retropropagacao
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podem se tornar excessivamente pequenos, causando um desaparecimento de gradiente,
ou excessivamente grandes, ocasionando o problema conhecido como gradiente explosivo.
Ambos os problemas comprometem o processo de ajuste dos pesos e dificultam o apren-
dizado e convergéncia dos modelos. A Rede Neural Residual (Resnet) (HE et al., 2016)
representa uma arquitetura com o objetivo de minimizar o problema da degradacao de
desempenho no aprendizado de redes neurais profundas. Essa abordagem possibilitou o
treinamento de redes substancialmente mais profundas, com centenas de camadas como
por exemplo as ResNet-101 e ResNet-152.

A metodologia Resnet introduz atalhos no aprendizado a partir dos dados de entrada
de camadas iniciais somados a entrada das camadas posteriores da rede. Os blocos resi-
duais, como sdo chamados, sao unidades basicas compostas por camadas convolucionais
da rede. A Figura 2 mostra um exemplo de bloco residual. A entrada do bloco z é
utilizada em uma camada convolucional seguida da fungdo de ativacao Unidade Linear
Retificada (ReLU) e outra camada convolucional. A saida desse processo, F(z), é somada
a entrada original por meio de uma conexao de "salto". Ao final, uma nova aplicacao da

ativagao ReLU ¢ utilizada para insercao de nao linearidade ao processo.

Figura 2 — Ilustracao de um Bloco Residual.

identity

Fonte: He et al. (2016)

2.2.2 Redes U-Net

Em geral, CNNs exigem uma grande quantidade de dados anotados para que o trei-
namento seja bem-sucedido. A demanda por técnicas que sejam mais eficientes frente
a esse problema levou a arquitetura de rede neural U-net, uma arquitetura completa-
mente convolucional (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). A arquitetura U-net
¢ comumente utilizada na segmentagao de imagens médicas, especialmente pela anotacao
manual ser um processo caro e demorado e a arquitetura possibilitar bons resultados com
uma quantidade de dados reduzida.

A rede U-net consiste em uma fase de contragdo e uma fase de expansao dos dados
de entrada. A contracao dos dados ocorre em um modelo comum de CNNs comegando a

partir da aplicacao repetida de duas convolugoes 3x3, cada uma seguida por uma aplicacao
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ReLU, e a aplicacao de uma camada de max-pooling 2x2 com passo 2 para redugao da
imagem. A cada redugao da resoluc¢do, o nimero de canais é dobrado (RONNEBERGER;
FISCHER; BROX, 2015).

A fase expansiva da rede U-Net, principal caracteristica da sua arquitetura, comeca
com um upsampling do mapa de caracteristicas por meio de uma convolugao ascendente
2x2, aumentando a resolugao espacial e reduzindo pela metade o niimero de canais de
caracteristicas. O mapa ampliado é entao concatenado com um mapa de caracteristicas
recortado da fase de contratacdo para alinhar as resolugdes das ativagoes. Em seguida,
duas convolugoes 3x3 seguidas por fungoes de ativagao ReLLU sao realizadas para extrair
caracteristicas e reduzir progressivamente os canais. Esse ciclo de upsampling, concatena-
¢ao e convolugao dupla é repetido ao longo da fase expansiva para restaurar a resolugao
original e manter as caracteristicas extraidas. Na tultima etapa, uma convoluc¢ao 1x1 ma-
peia as ativagoes, reduzindo o nimero de canais para o nimero desejado de classes da

segmentacao, produzindo estimativas para cada pixel da entrada original (RONNEBER-
GER; FISCHER; BROX, 2015).

2.3 Campo Receptivo de CNNs

As CNNss sao capazes de aprender e representar caracteristicas complexas a partir dos
dados em sua entrada. O aprendizado de caracteristicas realizado por essas redes comeca
mapeando caracteristicas de forma local e expandindo o aprendizado de caracteristicas a
medida que a rede se torna mais profunda.

Cada neur6nio na primeira camada oculta de uma CNN estd conectado com uma
pequena parcela dos pixels contidos na camada de entrada. Esse particionamento da
analise da imagem de entrada é chamado de campo receptivo local e é processado por
meio dos filtros de convolugoes em CNNs. O percorrimento dos filtros ao longo da camada
de entrada tem o comportamento muito similar ao de se observar uma figura através de
uma pequena janela, sendo essa janela o nosso campo receptivo. Cada visualizacao feita
por essa janela da origem a uma ativagao que serd processada pela camada posterior.
Assim, a camada de entrada é percorrida de janela em janela até que a imagem tenha sua
codificacao completa na camada oculta a sua frente.

Em uma CNNs os pesos de ponderagao conhecidos em RNAs sao compartilhados e
utilizados para o calculo da resultante no neuronio da camada seguinte. KEsses pesos
recebem o nome de pesos compartilhados justamente por serem os mesmos ao longo de
uma mesma camada oculta.

Sendo assim, para cada campo receptivo local, existe um neurdnio na camada oculta
seguinte que recebe o resultado ponderado das informacoes recebidas das camadas ante-
riores a ele. Na Figura 3(a) podemos observar que, conforme as redes se tornam mais

profundas, os campos receptivos aumentam de tamanho a medida que as informagdes sao



2.83. Campo Receptivo de CNNs 29

propagadas através das camadas, dando a cada neurénio uma visao cada vez mais global
da informacao contida na camada de entrada, podendo chegar ao estagio em que cada

neurdnio tem acesso a toda a informacgao contida em uma imagem.

Figura 3 — Campo receptivo em CNNs.
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(a) Uma CNN de trés camadas com operagoes de convolu¢ao convencional 1D utilizando
filtros de tamanho 3. (b) Uma CNN de trés camadas usando operagdes de convolugao
dilatada 1D com taxa de dilatac@o crescente exponencialmente (r = 1, 2, 4). Fonte: (HAO
et al., 2020)

2.3.1 Operagoes com impacto no campo receptivo: Filtro, Dila-

tacao, Passo

O tamanho do campo receptivo de uma CNN pode ser aumentado de outras formas
além do nimero de camadas da rede. O tamanho do filtro, a dilatagdo da convolucgao e o
passo utilizados sdo importantes para o campo receptivo.

Um filtro de convolugdo maior oferece um campo receptivo proporcionalmente maior,
entretanto, o aumento do niimero de parametros treinaveis torna a otimizacao dos pesos
mais dificil (DONG; XIE; LI, 2023). Simonyan e Zisserman (2014) demonstraram que o
empilhamento de trés camadas de filtros 3x3 pode atingir o mesmo campo receptivo de
uma camada com filtro de 7x7. Além do empilhamento de miltiplas camadas incorporar
maior nao linearidade aos dados por meio das fungoes de ativacao, aumentando o poder
discriminatoério do modelo.

A dilatagdo da convolugao por sua vez possibilita ampliar o campo receptivo sem
aumentar o nimero de parametros de convolucao ou modificacao da resolucao da imagem.
A vantagem em relagao ao aumento do tamanho dos filtros é o menor custo computacional
durante o treinamento, visto que nao se tem um aumento do nimero de parametros.

Convolugoes dilatadas podem ser vantajosas no processo de segmentacao de imagens por
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manterem a resolu¢do da entrada até a saida da rede, nao sendo necessario adicionar
camadas de upsampling a rede.

A razao de dilatacao especifica o espacamento entre cada elemento do filtro no calculo
da convolugdo. A medida que a taxa de dilatacdo aumenta, o campo receptivo aumenta,
conforme demonstrado na Figura 3(b). Assim, enquanto convolugdes dilatadas ganham
informagoes no contexto amplo da entrada, podem ser limitadas para o aprendizado de
pequenos detalhes de imagens. O aumento da razdo de dilatagdo pode implicar que
os pixels sejam muito distantes, diminuindo o aprendizado de caracteristicas locais da
imagem.

E comum nas abordagens de aprendizado profundo a aplicacao de técnicas que reali-
zem a sumarizagao dos dados, no caso de imagens a sumarizacao é feita através da reducao
da resolucao. A reducao da resolucao pode ser benéfica tanto por permitir a rede apren-
der caracteristicas dos objetos em tamanhos distintos quanto por reduzir o ntimero de
Operagoes de Ponto Flutuante (FLOPs) realizadas pela rede, o que torna o treinamento
menos custoso computacionalmente.

Assim, sao frequentemente utilizadas camadas de pooling para diminuir a resolucao
das imagens de entrada. Essa técnica realiza o agrupamento do valor de multiplos pixels
da janela observada em um unico pixel na camada seguinte, normalmente calculando
a média (avarege-pooling) ou o maximo (maz-pooling) entre eles. Semelhantemente, o
aumento do passo da convolugao, do inglés stride, define quantos pixels serao pulados
entre os avancos do filtro. E comum em convolucdes 3x3 o uso de passo = 2, reduzindo
pela metade a resolucao da imagem de entrada.

Entretanto, a reducao da resolucao pode levar a perda de informacoes. Nas camadas
de maz-pooling, por exemplo, apenas caracteristicas de destaque sao transmitidas para
camadas seguintes. Ainda que a sumarizagao contribua para um aumento expressivo do
campo receptivo nas CNNs e reduza o custo computacional de FLOPs é preciso cautela
em imagens médicas, uma vez que informagoes podem ser perdidas. A Tabela 1 resume
as principais implicagdes das técnicas de aumento do campo receptivo em termos de custo
computacional e capacidade de manutencao de informacao ao longo da segmentacao.

Tanto as caracteristicas biologicas quanto as técnicas de captura de imagens precisam
ser levadas em conta no estudo de imagens biomédicas, em especial de vasos sanguineos.
Vasos apresentam caracteristicas distintas de comprimentos, espessuras e porcoes de aglo-
meracao. Por sua vez, as técnicas de captura dos vasos possuem limitacoes em relacao a
contrastes, oclusao de vasos, resolugao e altos custos financeiros para obtencao das ima-
gens. Portanto, é necessario o manejo adequado das técnicas para possibilitar o aumento
do campo receptivo e evitar a perda de informagdo e aumento do custo computacional
para modelos de segmentacao de vasos sanguineos. Este trabalho visa comparar a eficacia

dessas técnicas para a segmentacao de tecidos vasculares.
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Tabela 1 — Avaliacao qualitativa de técnicas que impactam o campo receptivo de CNNs.

Técnica Custo computacional | Niimero de paraAmetros | Informacgao sobre vasos finos
Numero de camadas Aumento considerdvel Aumento considerdvel Manutengao
Tamanho de filtro Aumento Aumento considerédvel Manutengao
Dilatacao Igual Igual Possivel perda
Passo Redugao Igual Possivel perda

Fonte: Do Autor
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Capitulo 3

Revisao Bibliografica

A interpretacao de imagens médicas apresenta desafios tinicos devido a complexidade
e a variabilidade das estruturas presentes nestas. Sendo assim, é um campo em constante
evolucao com avangos significativos impulsionados pela visdo computacional. Nesse sen-
tido, a capacidade de identificar informacoes contextuais em diferentes escalas é essencial
para uma analise precisa e abrangente em imagens médicas.

Redes neurais convolucionais como ResNet, GoogleNet e DeepLab, tém revolucionado a
compreensao de imagens naturais desde a classificacao até a segmentacao. A arquitetura
do GoogleNet, também conhecida como Inception, introduziu médulos de convolugao cha-
mados de “inception modules”, que combinam filtros de diferentes tamanhos em paralelo,
permitindo capturar informacoes em varias escalas espaciais, o que possibilita a extracao
de caracteristicas complexas em diferentes niveis de abstracao (SZEGEDY et al., 2014).
A DeepLab por sua vez, é uma arquitetura projetada para a segmentacao seméantica de
imagens naturais. Sua principal contribuicao para o avanco do estado da arte se da pelo
uso de convolugoes atrous, que sao convolugoes dilatadas. Tais convolugoes permitem
aumentar o campo receptivo sem aumentar significativamente o niimero de parametros,
melhorando assim a eficiéncia computacional e preservando a resolucao espacial dos dados.
Esta abordagem tem sido fundamental para impulsionar o estado da arte em segmentacao
de imagens, em especial por ter a capacidade de introduzir informagao de contexto e di-
ferentes escalas no processo de aprendizado e possibilitar o aumento do campo receptivo
das redes sem o aumento do custo computacional.

A tomada de decisdo de uma CNN é majoritariamente influenciada pelo seu campo
receptivo (RF), ou seja, a regido de entrada que afeta sua saida. Estudos demonstram que

o campo receptivo efetivo (ERF) de uma CNN é consideravelmente menor do que o campo
receptivo tedrico (TRF) (LUO et al., 2016; ZHANG; MAZUROWSKI, 2024). No contexto



34 Capitulo 3. Revisao Bibliogrifica

de imagens médicas, ha evidéncias de que o tamanho do RF esta fortemente relacionado
ao desempenho do modelo (BEHBOODI et al., 2020; SYTWU; GROSCHNER; SCOTT,
2022). Além disso, as investigagoes sobre o campo receptivo para tarefas de segmenta-
¢ao semantica em imagens naturais sao direcionadas para a manipulagao dos parametros
operacionais das CNNs de forma a obter maior performance com menor impacto ao custo
computacional. Wang et al. (2018) por exemplo, propoe uma Rede Convolucional Dila-
tada Hibrida (HDC). A HDC proposta pelo autor tem como caracteristica a capacidade
de aumentar o campo receptivo de forma eficiente, agregando assim informacgoes globais
do conjunto de entrada sem que um efeito de grade, do inglés gridding, ocorra na ob-
tengao de informacgoes pela rede. A HDC utiliza uma série de convolugoes com taxas
de dilatacao distintas, concatenando em série essas convolugdes como em blocos de redes
residuais (WANG et al., 2018). Os autores destacam que a escolha adequada das taxas
de dilatacao pode aumentar o campo receptivo eficientemente e melhorar a acuracia para

segmentacao de objetos relativamente grandes.

Por sua vez, a rede nnU-net, uma das arquiteturas amplamente utilizadas na seg-
mentacao de imagens biomédicas, apresenta uma forma de automatizar a escolha dos
parametros de redes neurais utilizadas para segmentacao de imagens 2D e 3D (ISENSEE
et al., 2021). A abordagem utiliza uma estrutura de aprendizagem profunda que, de
forma autonoma, toma as principais decisoes necessarias para transferir uma arquitetura
basica para diferentes conjuntos de dados a partir de critérios de inferéncia de parame-
tros. Os parametros inferidos codificam as adaptagoes de acordo com o conjunto de dados
e modificam a topologia da rede. Um dos critérios dessa inferéncia de parametros con-
siste na adaptabilidade da arquitetura ao tamanho espacial do conjunto de treinamento.
Os autores definem como um critério para essa adaptacao espacial do modelo a necessi-

dade de assegurar que o campo receptivo da rede cubra totalmente a imagem de entrada

(ISENSEE et al., 2021).

Notavelmente, os modelos baseados em aprendizagem profunda sdo muito promissores
em uma ampla gama de tarefas em imagens médicas, desde a segmentacao de estruturas
anatomicas até a identificagdo de regides patoldgicas (ANTONELLI et al., 2022). Ainda
assim, os modelos atuais de segmentacao de imagens médicas possuem como limitacao a
natureza especifica da tarefa aprendida. Esses modelos podem apresentar um desempenho
inferior quando aplicados em um problema de segmentacao distinto ou até mesmo em tipos
de imagens diferentes das utilizadas no treinamento (MA et al., 2024). Para resolver tal
problema Ma et al. (2024) desenvolveu uma abordagem que apresenta alto desempenho

em diferentes tarefas de segmentacao de imagens biomédicas.

O modelo, chamado MedSAM, foi desenvolvido a partir de um grande conjunto de ima-
gens biomédicas composto por aproximadamente 1,5 milhoes de pares imagens-mascaras,
abrangendo mais de 30 tipos de cancer e 10 distintos tipos de imagens. O modelo é con-

figurado para dar maior prioridade as regides dentro de caixas delimitadoras. As caixas
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delimitadoras sao desenhadas ao redor das regides de interesse nas imagens. O MedSAM
apresenta um potencial significativo no avanco do estado da arte. Entretanto, ainda que
a abordagem projetada tenha tido éxito em dados de caracteristicas heterogéneas, a seg-
mentacao de vasos sanguineos nao esta inclusa entre os sucessos da rede. O texto destaca
como limitacgao a dificuldade encontrada na segmentacgao de vasos sanguineos a partir de
regides de interesse. A principal justificativa diz respeito a estrutura ramificada de vasos
e artérias que compartilhariam a mesma caixa delimitadora em imagens de fundo de olho,

por exemplo.

A busca por arquiteturas inovadoras focadas em ganhos de desempenho tem gerado
modelos cada vez mais complexos, capazes de localizar vasos com precisao, mas oferecendo
pouca compreensao sobre a classificacdo de cada pixel. Essa falta de interpretabilidade
representa uma barreira a aplicacao clinica, motivando a priorizagao de desempenho em
detrimento a interpretabilidade dos modelos (CHADDAD et al., 2023; NAZIR; DICK-
SON; AKRAM, 2023; SINGH; SENGUPTA; LAKSHMINARAYANAN, 2020). O traba-
lho de Geirhos et al. (2018) demonstrou que as CNNs apresentam um forte viés em fungao
da textura local para o reconhecimento de objetos. Esses resultados incentivaram novas
pesquisas focadas na quantificagdo e manipulagdo do viés de textura (DAI et al., 2022;
HEINERT et al., 2024; TRIPATHI et al., 2023). Frequentemente, esses trabalhos utili-
zam técnicas de transferéncia de estilo para criar perturbacoes das caracteristicas originais
ou treinamento em conjuntos de dados estilizados para forcar os modelos a dependerem
da forma. Estudos recentes (CHUNG; PARK, 2022; ISLAM et al., 2021; HERMANN;
CHEN; KORNBLITH, 2020) defendem que um modelo ideal nao deve focar em uma das
caracteristicas, mas sim encontrar um equilibrio que faca sentido para a tarefa especifica
que esta sendo realizada. Esse pensamento é particularmente importante em imagens
médicas, onde tanto a forma quanto a textura da vasculatura possuem informagoes im-

portantes para diagnoésticos.

Uma abordagem de remocao da textura utilizando um filtro mean shift foi proposta por
Dai et al. (2022), técnica que realiza suavizagao de imagens substituindo cada pixel pela
média dos valores vizinhos (FUKUNAGA; HOSTETLER, 1975). Eles também utilizaram
perturbagoes de forma que desfocam os contornos dos objetos e uma técnica de remocao
de topologia implementada como embaralhamento de recortes da imagem. Procedimentos
semelhantes foram adotados por Heinert et al. (2025). No entanto, as técnicas propostas

nao eliminam completamente as caracteristicas de interesse.

Miitze et al. (2024) introduziram decomposicoes de caracteristicas semelhantes as de-
finidas em nosso trabalho. Na decomposicao de textura, emprega-se um diagrama de
Voronoi, com células preenchidas por texturas geradas a partir de recortes pertencentes
a uma mesma categoria de anotacdo. Na decomposicao das caracteristicas de forma, foi
aplicado o método Holistically-Nested Edge Detection (HED)(XIE; TU, 2015) para de-

tectar as bordas dos objetos, que entao sao usadas como entrada para treinar a rede. No
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entanto, os métodos propostos nao se aplicam a vasos sanguineos, devido a sua estrutura
fina e bordas suaves. Nosso estudo gera as caracteristicas por meio de manipulagoes mais
diretas para remover caracteristicas de intensidade e textura.

Loos, Pardasani e Awasthi (2024) realizaram uma larga investigagao que se relaciona
bem com nosso trabalho. Eles modificaram a profundidade e os tamanhos de filtro de um
modelo U-Net para controlar sistematicamente o campo receptivo e avaliaram o modelo
em dois conjuntos de dados médicos sintéticos e seis conjuntos de dados reais. Os autores
observaram que o tamanho do RF é especialmente relevante para conjuntos de dados com
baixo contraste entre as classes alvo e fundo, e que aumentar o campo receptivo além
do tamanho dos objetos segmentados quase nao traz ganhos de desempenho. A princi-
pal diferenca em relagdo a nossa andlise é que consideramos uma tarefa de segmentagao
semantica, na qual os vasos nao apresentam uma estrutura global predefinida, e incor-
poramos convolugoes dilatadas nas variagoes do modelo — uma estratégia comum para
ampliar o contexto sem aumentar o nimero de parametros.

Quando se trata de vasos sanguineos, é necessario que um modelo possua RF amplo
para garantir a continuidade dos vasos, ao mesmo tempo em que se mantém boa precisao
local para delinear bordas finas. Caracteristicas da arquitetura de um modelo, como
convolugoes dilatadas e subamostragem, podem contribuir para o balanco entre esses dois
aspectos.

Até onde se tem conhecimento, nenhum estudo prévio realizou experimentos sistemati-
cos para avaliar separadamente a contribuicao da forma, da textura e do campo receptivo
no desempenho de CNNs para a segmentacdao de vasos sanguineos. Nosso estudo busca
preencher essa lacuna por meio da realizacao de uma série de experimentos direcionados

a este desafio.



37

Capitulo 4

Metodologia

Este capitulo descreve os conjuntos de dados, ferramentas e processos utilizados no
desenvolvimento da pesquisa deste trabalho. O principal objetivo das se¢oes presentes no
capitulo é apresentar as justificativas da metodologia empregada e garantir o entendimento
dos experimentos propostos de forma que a reprodutibilidade seja garantida. O capitulo
esta estruturado da seguinte maneira: inicialmente, sao apresentados os conjuntos de
dados utilizados no desenvolvimento deste trabalho e posteriormente, sao descritos os

experimentos conduzidos, conforme lista abaixo.

1. Analises referentes a relevancia da informagao de textura e intensidades na classifi-

cagao

o Analise exploratoria
o Classificacao sem informagao de borda
o Classificacao com informacao de borda

o Perturbacao seletiva de informagoes de textura e intensidade
2. Analise da influéncia da forma para a segmentacao de vasos sanguineos
o Abordagem com Contornos e Esqueleto
3. Analises referentes ao impacto do nivel de contexto na qualidade da segmentacgao

o Variacao seletiva dos parametros da rede

o Treinamento para segmentacao a partir de recortes
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4.1 Descricao de hardware e bibliotecas utilizadas

Os experimentos foram conduzidos em um computador de alto desempenho equipado
com uma GPU NVIDIA GeForce RTX 3080, utilizada para acelerar o processamento das
operacoes matriciais envolvidas no treinamento e na inferéncia das redes neurais. O ambi-
ente de execucao foi configurado em sistema operacional baseado em Linux, com suporte
as bibliotecas NumPy, Pandas, Scikit-learn, Scikit-image, Pillow e Matplotlib, emprega-
das para manipulacdo, analise e visualizacdo dos dados. Todo o material relacionado as

publicacoes e cddigos-fonte encontra-se disponivel em um repositério piblico!.

4.2 Descricao dos dados utilizados

Os experimentos utilizaram os conjuntos de dados VessMAP (SILVA et al., 2025) e
DRIVE (STAAL et al., 2004). As classes consideradas neste estudo correspondem aos
pixels de vasos sanguineos e aos pixels de fundo das imagens. Optou-se por nao realizar
o balanceamento das classes, mantendo-se a proporcao original de pixels presente nos
conjuntos de dados, a fim de garantir a comparabilidade com experimentos prévios, como
no caso do modelo W-Net (GALDRAN et al., 2022).

O conjunto de dados VessMAP é composto por 100 imagens de microscopia de flu-
orescéncia do cortex de camundongos, cada uma com resolugdo de 256 x 256 pixels. A
Figura 4 mostra algumas imagens contidas no conjunto. O conjunto de dados VessMAP
nos permite avaliar vasos sanguineos e imagens com variagoes de caracteristicas que sao
importantes para identificar se a rede neural treinada foi capaz de abstrair eficientemente
as imagens. Entre essas caracteristicas podemos destacar variagoes nos niveis de ruido,
contraste, tamanho dos vasos sanguineos, além da presenca de alguns artefatos de captura
das imagens.

O conjunto de dados DRIVE por sua vez tem um papel importante para validar se
a metodologia é aplicavel a imagens de vasos sanguineos de diferentes dominios. Sendo
o DRIVE amplamente empregado na avaliacao de algoritmos de segmentacao de vasos,
assim, foi utilizado como um parametro de comparacao e validacao para os resultados
obtidos com o VessMAP durante o presente estudo. O DRIVE é composto de 20 imagens
de treinamento e 20 imagens de teste de fundo de olho, cada uma com dimensoes de
584 x 565 pixels.

As imagens de microscopia do conjunto VessMAP possuem diferencas significativas
quanto as imagens de fundo de olho do conjunto de dados DRIVE. No DRIVE, vasos
mais espessos geralmente apresentam maior contraste em relagao ao fundo do que no
VessMAP. Além disso, as amostras do DRIVE possuem uma estrutura de captura muito

bem definida, visto que esta inclui o disco éptico e as bordas da retina, uma vez que

1 Repositério Ptiblico no GitHub | weslley-ss/Publications
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Figura 4 — Exemplo de imagens do conjunto de dados VessMAP.

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2025)

abrangem toda a retina, enquanto as amostras do VessMA P, adquiridas em regides muito

pequenas do cértex, nao apresentam uma estrutura global definida.

4.3 Descricao das métricas utilizadas

As métricas de avaliacao consideradas foram acuracia, AUC, indice de Dice, sensibili-
dade e especificidade. O indice de Dice mede a similaridade entre a segmentacao predita
e a segmentacao de referéncia, sendo definido como o dobro da intersecao entre as regioes
preditas e reais dividido pela soma de seus tamanhos, assumindo valores entre 0, quando
nao ha sobreposi¢do, e 1, quando a correspondéncia é perfeita. A sensibilidade indica a
proporcao de pixels corretamente identificados como pertencentes a classe de interesse,
no atual caso os vasos sanguineos, enquanto a especificidade mede a proporcao de pixels
corretamente reconhecidos como pertencentes a classe negativa, fundo. A acuracia repre-
senta a proporc¢ao total de predigdes corretas, sendo utilizada para avaliar, nas tarefas
de segmentacao, o percentual de pixels classificados corretamente, e, nas tarefas de clas-
sificacao de imagens, a proporcao de imagens atribuidas a classe correta. Ja a area sob
a curva ROC (AUC) avalia o desempenho global do modelo em distinguir entre classes
positivas e negativas, considerando diferentes limiares de decisao, sendo que quanto mais

proxima de 1 melhor é a capacidade discriminativa do modelo.

4.4 Relevancia da informacao de textura e intensida-

des na tarefa de classificacao

Nosso primeiro experimento consiste em analisar o potencial de identificagao de vasos

sanguineos utilizando apenas informacoes locais das imagens. O aprendizado das ca-
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racteristicas locais ausentes de contextos de vasos sanguineos e do fundo das imagens foi
analisado por testes de classificacao de recortes de imagens ocupados por vasos sanguineos
ou pelo fundo da imagem. E esperado que no aprendizado local para essas duas classes
observemos maior viés para os padroes de informacgoes mais simples, ou seja, variagdo na
disposicao espacial dos pixels de vaso e fundo ou na variacao absoluta das intensidades
de pixels. Para avaliar qual dessas caracteristicas é mais relevante para a classificagao de

vasos sanguineos por CNNs utilizamos o conjunto de dados VessMAP.

4.4.1 Analise exploratoéria dos dados

A metodologia empregada iniciou-se com a caracterizagao dos recortes gerados a par-
tir das imagens de vasos sanguineos do conjunto de dados VessMAP. Foram utilizados
recortes de 9x9 pixels, divididos em duas classes: 700 recortes de fundo e 539 recortes de
vasos sem informacgao de borda; a metodologia para obtencao desses recortes é descrita
abaixo na subsec¢ao 4.4.2. Esses recortes, destinados aos experimentos de classificagao sem
informacao de borda, foram primeiramente analisados de forma exploratoria. Utilizando
os valores de intensidades dos pixels foram calculadas e avaliadas trés medidas principais:
a distribuicao geral dos valores de intensidade dos pixels, a média de intensidade por ima-
gem de cada classe e, similarmente, o desvio padrao por imagem para cada classe. Para
analise, a distribui¢do das frequéncias foi avaliada por meio de histogramas. O objetivo foi
verificar se a disting¢ao entre vasos e fundo poderia ser tratada apenas pela analise direta
da intensidade dos pixels e sua frequéncia, de forma a fundamentar a necessidade, ou nao,
de métodos de aprendizado profundo como as CNNs para a classificacdo e segmentagao

das imagens médicas.

4.4.2 Classificacao sem informacao de borda

Pelo fato de vasos sanguineos apresentarem, em sua maioria, espessura diminuta, iden-
tificamos a maxima area quadrada que pudesse estar contida dentro de um segmento de
vaso, correspondendo a uma janela de 9x9 pixels. Utilizando uma operagao de convolugao
com filtro 9x9 de valor 1 na imagem binaria de rétulos, foram identificados os pixels cuja
regiao dentro do filtro estivesse completamente preenchida por pixels de vaso ou de fundo.
A regra de selecao dos pixels foi de que a somatoria obtivesse valor maximo esperado para
o preenchimento dentro da regiao desejada, uma vez que no rétulo binario as regioes fo-
ram anotadas entre 0 e 1, fundo e vaso, respectivamente. A Figura 5(a) exemplifica
uma das imagens utilizadas no conjunto e, por sua vez, na Figura 5(b) os pixels elegiveis
aos recortes para classificagdo de vasos sanguineos. Uma janela 9x9 centrada nos pixels
indicados possui apenas pixels pertencentes a vasos.

Para minimizar o efeito de sobreposicao dos recortes, algumas selecoes foram feitas.

Dentre os pixels elegiveis ao recorte, sete foram sorteados mantendo uma distancia minima
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entre eles, Figura 5(c). A distdncia Manhattan foi utilizada como critério para selegao
dos pixels. A figura Figura 5(d) exemplifica um dos 7 recortes realizados pelo processo
descrito. Em casos nos quais os critérios de tamanho, distancia e nimero de recortes por
imagem nao foram atendidos, o niimero minimo de recortes que possibilitasse ntimero de
recortes iguais por classe foi utilizado. Obteve-se 539 recortes de vaso e 700 recortes de
fundo. Portanto, o conjunto foi composto de 539 recortes de cada classe, sendo os recortes

de fundo sorteados aleatoriamente entre os 700 gerados.

Figura 5 — Processo de selecao de recortes para classificacao entre vasos e fundos.

(a) (b) (c) (d)

(a) Imagem original. (b) pixels mostrados em branco indicam o centro de regides 9x9
contendo apenas vasos sanguineos. (c) Exemplo de selecdo de recortes. (d) Visualizagao
de um recorte de vaso. Fonte: Proprio Autor

4.4.3 Classificacao com informacao de borda

A metodologia apresentada na secao anterior busca quantificar o potencial de identifi-
cacao de vasos usando apenas o contexto local sem adigao de informacoes de um contexto
mais amplo dos vasos sanguineos. Entretanto, é possivel fazer a analise da melhora na
classificacao quando informacoes sobre as bordas dos vasos estao presentes nas imagens.
Testes complementares foram realizados com variacdo na proporcao de pixels do entorno
dos vasos sanguineos contidos em seus recortes. O objetivo dessa abordagem foi verificar
a possivel influéncia da informacgao de fronteira entre vasos e fundo na acuracia do mo-
delo de classificagdo. Com essa finalidade, foram criados recortes das imagens contendo
uma fragao de pixels de vaso e fundo, sendo a classe de vasos composta também por pi-
xels de fundo conforme a proporcao estabelecida. Foram considerados recortes contendo
75% e 50% de pixels de vasos sanguineos, obtendo-se 700 recortes para cada porcen-
tagem. Os conjuntos de dados originais também tiveram seu fracionamento aplicado,
gerando conjuntos com proporgoes de 75% e 50% dos pixels do recorte sendo pixels de
vasos sanguineos, D75 e Dsg respectivamente. As mesmas imagens de fundo utilizadas no

experimento anterior foram aplicadas neste experimento.
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4.4.4 Perturbacao seletiva de informacoes de textura e intensi-
dade

As variagoes de contraste entre pixels de vaso e fundo e/ou padroes que possam exis-
tir na disposicao dos pixels em regioes especificas dos vasos podem gerar artefatos que
influenciam no processo de aprendizagem do modelo. Foram elaboradas trés variacoes
do conjunto de dados de recortes original D a partir da perturbagao das caracteristicas
originais do conjunto de dados. O objetivo é observar o impacto da perda de informacgao
de textura, disposicao espacial, e de variacao de intensidade dos pixels na distincao pelo
modelo entre vasos e fundos, além de identificar quais informacoes locais sao importantes
para tal distincao.

As perturbagoes aplicadas envolvem a normalizacao da intensidade e a aleatorizacao

das posigoes dos pixels.

1. Normalizacao: Uma forma trivial de classificar uma regiao da imagem como vaso ou
fundo é através da comparacao da intensidade dos pixels. Pixels de vaso tendem a
possuir maior valor de intensidade do que pixels de fundo. O conjunto de dados nor-
malizado objetiva remover informagao sobre as intensidades dos pixels contidos nos
recortes originais. A normalizagao realizada utilizou o calculo por z-score, aplicado

conforme a equagao:

Pt (1)

onde 7 é o valor normalizado, x é o valor original do pixel, u é a média da intensidade
dos pixels da imagem e o é o desvio padrdo dos pixels da imagem. E importante
notar que a normalizagao de intensidade é relevante para os experimentos envolvendo
recortes contendo apenas pixels de vasos ou apenas pixels de fundo, mas também
pode ter impacto em recortes contendo sinais de borda. O conjunto de dados de

intensidades normalizadas passa a ser denominado D_,;.

2. Aleatorizacao: Com a finalidade de investigar a importancia da textura aplicou-se
uma perturbacao ao arranjo espacial original dos pixels. A posicao de cada pixel foi
embaralhada de forma aleatoéria entre as posigoes possiveis dentro de cada recorte, a
Figura 6 mostra o impacto visual da aleatorizacao dos pixels dentro de uma imagem
de vasos sanguineos. Os valores de intensidade dos pixels nao foram alterados. O
objetivo do conjunto de dados D_, gerado é que os recortes percam a estrutura de
textura, de forma a identificar se a rede neural utiliza outras informacoes além da
textura para classificar as imagens. Experimentos similares foram realizados em

outros estudos (GEIRHOS et al., 2018).

3. Homogenizagcao: O conjunto de dados homogenizado é formado pela a aplicacao
conjunta das perturbacoes de normalizacao e aleatorizacao. A aplicacdo ocorre

como descrito nas transformacoes de forma individual. O objetivo da aplicacao
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de ambas perturbagoes é avaliar o desempenho da rede neural na condi¢do mais
adversa do teste: quando é removida a informacao de textura local e a variagao
da intensidade dos pixels presentes nos recortes de vaso e fundo, o que torna o
recorte homogenizado em relagao ao seu recorte original. Este conjunto de dados é

representado como D_; _,.

Os trés conjuntos de dados resultantes e os dados originais foram utilizados nos ex-
perimentos de classificagao com e sem informagoes de borda. Cada conjunto oferece uma
perspectiva distinta sobre as informagoes utilizadas por uma rede neural para diferenciar

entre pixels vasculares e nao vasculares.

Figura 6 — Exemplo da aplicacao da aleatorizacao dos pixeis da imagem e o impacto visual
na caracteristicas da textura original.

(a) Imagem original identificagdo as caracteristicas da textura da imagem e dos vasos
sanguineos de forma completa. (b) Imagem apés a aleatorizagao dos pixels e auséncia da
textura e organizacao espacial dos pixels da imagem original. Fonte: Proprio Autor

4.4.5 'Treino e avaliacao do modelo

O modelo de classificacao foi treinado e testado para os conjuntos de dados menci-
onados anteriormente. Cada conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em 80% de
recortes para treinamento e 20% para teste. A rede neural utilizada (Figura 7) consiste
em dois blocos residuais de 64 canais, treinados por 300 épocas com uma taxa de apren-
dizado de 0,001. O batch size utilizado teve tamanho 9 e ndo foram aplicadas técnicas
de aumento de dados. As execucoes de treinamento foram repetidas cinco vezes com
diferentes divisdes do conjunto de dados, e a acuracia média da classificagao foi calculada

e utilizada de forma a garantir maior confiabilidade aos resultados obtidos.
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Figura 7 — Rede neural utilizada para classificagao local.
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Fonte: Préprio Autor

4.5 Analise da influéncia da forma para a segmenta-

cao de vasos sanguineos

O treino de redes neurais para a segmentacao semantica de imagens isolando apenas
caracteristicas de forma dos vasos sanguineos é uma tarefa dificil. Na literatura, é possivel
identificar abordagens utilizando transferéncia de estilo, como a desenvolvida por Geirhos
et al. (2018), que substitui a textura de imagens inteiras por texturas selecionadas alea-
toriamente. Os autores também experimentaram substituir apenas a textura do objeto
principal na imagem, mas essa abordagem levou a resultados inconclusivos. Portanto,
nao é possivel definir tal abordagem como ideal para segmentacao semantica.

Realizamos um experimento para avaliar o desempenho das CNNs de segmentar vasos
sanguineos usando apenas informacoes esparsas da forma, removendo a estrutura interna
dos vasos. Dois novos conjuntos de dados foram criados a partir do VessMAP para o
experimento. O conjunto de dados de contorno, D., composto apenas pelos contornos
das formas dos vasos sanguineos, e o conjunto de dados de esqueletos, D., composto pela
linha central interna aos vasos. Os conjuntos de dados de esqueleto e contorno tiveram
o objetivo de avaliar a capacidade da CNN em segmentar os vasos sanguineos utilizando
informacgoes nao relacionadas com as intensidades de pixels, mas sim as posi¢oes dos pixels

das estruturas montadas. Tais conjuntos de dados foram construidos da seguinte maneira:

1. Esqueleto: Foi aplicada a funcao de esqueletizacao skeletonize da biblioteca Scikit-
image aos rétulos (Figura 8(a)) do conjunto de dados original com a finalidade de
obter os pixels centrais dos vasos sanguineos. Objetivando tornar o treinamento
mais eficiente, as intensidades dos pixels contidos no esqueleto foram mantidos nas

imagens, e os demais pixels receberam valor zero (Figura 8(c)).
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2. Contornos: Foi aplicada uma fungao de erosao aos rétulos (Figura 8(a)) do conjunto
de dados original. Na sequéncia, a diferenca entre a imagem original e a erodida
foi calculada, gerando a imagem de contorno. As intensidades originais da imagem

foram entao aplicadas aos pixels de contorno (Figura 8(d)).

Figura 8 — Exemplos dos conjuntos de dados utilizados para segmentacao focada na forma

dos vasos.
(a) Imagem de rétulos. (b) Imagem original. (¢) Imagem na qual apenas as intensidades

de pixels do esqueleto foram mantidas. (d) Imagem na qual apenas as intensidades dos
pixels de contorno foram mantidas. Fonte: Préprio Autor

Amostras dos conjuntos de dados D, e D, foram utilizadas como entrada para uma
CNN, enquanto os rétulos foram as méascaras de segmentacao das amostras originais do
conjunto D. No caso do conjunto D., a rede deve aprender a preencher o interior dos
contornos para prever corretamente os alvos. Assim, dentro dos vasos, ela nao pode
usar textura ou intensidades de pixels como pistas para a segmentacao. Ja o conjunto
D, representa um problema com solugao indeterminada. A rede nao consegue prever de
forma tnica o calibre dos vasos a partir da linha central. Como melhor estimativa, ela
pode aprender o calibre médio dos vasos e utiliza-lo para prever a segmentagao com base
na linha central, ou ainda tentar usar caracteristicas de intensidade da linha central para

estimar o calibre local.

4.5.1 Treinamento e avaliacao dos modelos

Os conjuntos de dados D, e D, foram divididos aleatoriamente em 68, 12 e 20 amos-
tras para treinamento, validacao e teste, respectivamente. Os modelos U-Net e W-Net
de Galdran et al. (2022) foram utilizados para o aprendizado dessa tarefa. O treina-
mento seguiu o mesmo codigo e procedimentos descritos em (GALDRAN et al., 2022),
entretanto, fez-se necessario um ntimero maior de épocas para alcancar a convergéncia.
Especificamente, a funcdo de perda de entropia cruzada da segmentacao foi otimizada
por 2500 épocas, e o modelo com o maior valor de Dice de validacao registrado durante

o treinamento foi selecionado para o teste. O processo de treinamento foi realizado com
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batch size de tamanho 4, taxa de aprendizado de 0,01 e adotando o uso de estratégias
basicas de aumento de dados, incluindo uma combinagao de redimensionamento, rotacao,

translacao e espelhamento vertical e horizontal.

4.6 Impacto do nivel de contexto na qualidade da

segmentacao

A quantidade de contexto disponivel para uma CNN possui papel crucial no apren-
dizado e no desempenho da tarefa de segmentacao de vasos sanguineos. A expansao do
campo receptivo permite a ampliagdo da regiao da imagem considerada pela rede durante
o treinamento, permitindo que ela utilize uma gama maior de informacoes para lidar com
situacoes desafiadoras presentes nos conjuntos de dados. Fatores como oclusoes, descon-
tinuidades, presenca de ruidos ou baixo contraste entre vaso e fundo sao frequentemente
associados as limitagoes das técnicas de captura de imagens, e podem dificultar ou com-
prometer a precisao da segmentacao. Para que a rede neural seja capaz de contextualizar
adequadamente a diferenca entre pixels regulares e aqueles com artefatos de captura de
imagem, é necessario que o campo receptivo tenha uma dimensao suficiente. A Figura 9
ilustra como o aumento do campo receptivo pode melhorar a capacidade discriminatoria
das CNNs. E possivel observar que na regido central do segmento do vaso sanguineo
h& um contraste reduzido entre os pixels dos vasos e os do fundo. Observa-se que um
campo receptivo 3x3 (Figura 9(a)) pode apresentar maior dificuldade para a obtengao de
contexto e, por sua vez, na distin¢ao dos pixels do que um campo 9x9 (Figura 9(d)). Ao
obter informagoes do contexto, a rede pode aprender caracteristicas presentes no contexto
da imagem e expandir o campo receptivo efetivo, tendo assim a possibilidade de melhores

desempenhos.
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Figura 9 — Aumento de contexto a partir da expansao do campo receptivo

Segmento de vaso sanguineo com baixo contraste. (a) Campo 3x3 preenchido apenas por
pixels de baixo contraste e facilmente interpretaveis como fundo de imagens. (b) Campo
5x5 com maior distingdo entre pixels de vaso e fundo. (¢) Campo 7x7 capaz de identificar
a silhueta do segmento de vaso. (d) Campo 9x9 capaz de abranger regides do segmento de
vaso que apresentam contraste maior e assim acompanhar a reducao gradual do contraste
do segmento na sua porc¢ao central. Fonte: Préprio autor.

Com base nesse cenario, foram desenvolvidas duas abordagens complementares para
avaliar a influéncia do contexto na segmentacdo. A primeira consistiu em variar seleti-
vamente os parametros da rede associados ao tamanho do campo receptivo, analisando
a relacdo entre o campo receptivo e o desempenho do modelo. A segunda abordagem
utilizou a divisao das imagens em recortes de diferentes dimensoes, de forma a restringir
o contexto acessivel a rede. Esse procedimento permitiu quantificar o tamanho minimo
de um recorte da imagem necessario antes que o desempenho da segmentacgao fosse pre-

judicado pela insuficiéncia de contexto.

No primeiro experimento, 160 configuracoes diferentes de modelos foram treinadas
utilizando os conjuntos de dados VessMAP e DRIVE. Foram utilizadas diferentes combi-
nagoes de tamanho de filtro, taxa de dilatacao e quantidade de downsampling. A Figura 10
apresenta a arquitetura base utilizada e os parametros alterados em cada camada, bem
como os valores possiveis dos parametros para combinacgao. Por exemplo, um dos modelos
utilizou todos os filtros com tamanho 1, enquanto outro teve o primeiro filtro com tama-
nho 1 e os demais com tamanho 3, e assim por diante. O modelo com filtros de tamanho
3 em todas as camadas convolucionais, maz pooling de tamanho 2 e taxa de dilatagao
igual a 1 corresponde ao mesmo modelo descrito em Galdran et al. (2022). Esse modelo
¢é considerado o modelo base, por representar um modelo com boa performance para a

segmentacao de vasos.

Para cada configuracao, o modelo foi treinado por 1000 épocas, utilizando taxa de
aprendizado de 0,01, batch size igual a 4 e funcao de perda de entropia cruzada. O modelo
que obteve o maior valor de dice no conjunto de validacdo durante o treinamento foi
selecionado para a avaliacao de desempenho. Cada execugao de treinamento foi repetida

trés vezes para garantir significancia estatistica.
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Figura 10 — Rede U-Net utilizada nos experimentos de campo receptivo.
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As caixas verdes e roxas mostram, respectivamente, os tamanhos de filtro e as taxas
de dilatagao utilizadas. Um tamanho de filtro igual a 1 para a camada de max pooling
significa que, na pratica, nenhum maz pooling foi aplicado. Fonte: Proprio Autor

Para o conjunto de dados VessMAP, as imagens foram divididas aleatoriamente em
conjuntos de treinamento, validacdo e teste contendo, respectivamente, 68, 12 e 20 ima-
gens. Para o conjunto de dados DRIVE, a divisao oficial de treinamento foi subdividida
aleatoriamente em 16 imagens para treinamento e 4 para validacao, enquanto o conjunto
oficial de teste contendo 20 imagens foi utilizado para teste. Os dados foram aumenta-
dos por meio de redimensionamentos, rotacoes, translagoes e espelhamentos horizontais e
verticais aleatorios.

O tamanho do campo receptivo foi medido apods o treinamento dos modelos. Foram
considerados dois tipos de campos receptivos: tedrico e efetivo. O campo receptivo tedrico
(TRF) de um pixel de saida corresponde ao conjunto de pixels de entrada capazes de
influenciar o valor desse pixel de saida. Seu célculo é feito obtendo-se o gradiente de um

pixel de saida em relagao a todos os pixels de entrada e considerando apenas os valores
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nao nulos. Como o TRF é um quadrado, o comprimento de um dos lados foi utilizado
como medida do seu tamanho. O ERF foi medido utilizando a metodologia de Luo et
al. (2016). Como o tamanho pode variar dependendo do pixel de saida, foi feita a média
dos valores calculados para 100 pixels selecionados aleatoriamente no conjunto de teste
de cada conjunto de dados. A razdo ERF é definida como a razao entre os tamanhos do
ERF e do TRF. Ela mede a fracao do TRF que ¢ de fato utilizada por uma CNN.

O segundo experimento consistiu em dividir cada amostra dos conjuntos de dados
VessMAP e DRIVE em recortes nao sobrepostos de tamanho W x W e treinar o modelo
base para segmentar os vasos. O modelo foi treinado utilizando recortes de tamanhos
[4,8,16,32,64,128,256,512]. O tamanho 512 nao foi utilizado no conjunto VessMAP por
ser maior do que o tamanho das imagens. Foram empregados os mesmos parametros de
treinamento, divisdes dos dados e aumentos utilizados no experimento anterior. A tnica
excegao foi o batch size. Como a quantidade de informacao contida em um recorte de
imagem varia de acordo com W, um batch size fixo resultaria em diferentes quantidades

de informagao para cada valor de W. Assim, o batch size foi calculado para cada tamanho

H\?
B=4 () , 2
onde H ¢ o tamanho das imagens do conjunto de dados, todas com proporcao qua-

drada. Para o conjunto VessMAP, H = 256, e para o DRIVE, H = 512. Isso garantiu

que os batches utilizados para cada tamanho de recorte de imagem contivessem sempre o

de recorte como:

mesmo numero de pixels.
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Capitulo 5

Resultados

Nesta secao, apresentamos os resultados da investigacao sobre como diferentes caracte-
risticas das imagens de vasos sanguineos influenciam o desempenho das CNNs nas tarefas
de classificacao e segmentacao de vasos sanguineos. Inicialmente, realizamos uma analise
exploratéria da distribuicdo dos pixels, a fim de compreender a diferenca entre vasos e
fundo. Em seguida, avaliamos a performance dos modelos em cenarios controlados, nos
quais manipulamos caracteristicas especificas das imagens — como intensidade, textura e
forma — para quantificar sua relevancia na segmentacao. Por fim, analisamos o impacto
da complexidade dos modelos e do tamanho do campo receptivo na capacidade das redes

em extrair informagoes e utiliza-las para a segmentacao dos vasos sanguineos.

5.1 Analise exploratéria

A andlise das caracteristicas presentes nos recortes de vasos sanguineos e fundo das
imagens foi iniciada a partir da andlise exploratéria dos valores dos pixels presentes nos
recortes sem informacgao de borda feitos a partir do conjunto de dados Vessmap. Tal
abordagem analisou a possibilidade da classificacao dos pixels ser um problema trivial que
pudesse ser resolvido apenas observando o valor da intensidade de cada pixel. Na Figura 11
observamos a distribuicao geral dos valores de intensidade dos pixels nos recortes, a média
dos valores por imagem e o desvio padrao por imagem para cada classe de recortes, vasos e
fundo. O histograma dos valores de intensidades contidos na Figura 11(a) demonstra que,
apesar dos recortes de fundo possuirem uma concentragdo marcante nos valores menores
que 50, existe uma grande porcao de pixels de vasos sanguineos com suas intensidades
sobrepostas as de fundos. Da mesma forma, os valores das médias dos pixels (Figura 11(b))

confirmam a similaridade entre as intensidades de pixels de boa parte dos recortes das
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Figura 11 — Distribuicao dos pixels para cada classe de recortes.
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(a) distribuicao geral das intensidades dos pixels, distribuigao das (b) médias das inten-
sidades por imagem e dos (c) desvios padrao das intensidades por imagem. Observa-se
a sobreposi¢ao entre vasos e fundo em (a) e (b), sendo apenas em (c) possivel notar
maior variabilidade nos recortes de vasos, embora ainda insuficiente para uma separagao
completa das classes. Fonte: Do autor

duas classes. Apenas a partir do desvio padrao dos pixels calculado para cada imagem
(Figura 11(c)) podemos identificar que os valores contidos nos vasos sanguineos tendem
a ter uma variabilidade maior entre eles. Ainda assim, ndo constitui uma variabilidade
suficiente pra distingui-los de forma simples. Sendo assim, a distingao dos pixels entre
vasos e fundos nao se enquadra como um problema trivial de classificacdo, e por isso
a necessidade do aprendizado de caracteristicas das imagens a partir das CNNs para a

classificacdo e segmentacao de imagens médicas, em especial de vasos sanguineos.

5.2 Manipulacao de textura e intensidade

Os testes de classificacao realizados com recortes sem informacao de borda possibilitam
o entendimento sobre a informagao contida na textura e intensidade dos pixels para a dis-
tingdo entre vasos e fundo de imagem. A Figura 12 demonstra a acuracia de classificagao
dos modelos treinados para o conjunto de dados D e suas modificagdes da quantidade de
informagao recebida pela CNN durante o treinamento. Dos resultados observados, temos
que a acurdcia dos conjuntos de dados original (D), Homogenizado (D_; _;), Normalizado
(D_;) e Aleatorizado (D_,) foram 85.37%, 78,24%, 81.57% e 85.28%, respectivamente.

O conjunto de dados D serd utilizado como referéncia, tendo este a maxima informa-
¢ao quanto as caracteristicas presentes na textura e intensidade dos pixels das imagens
originais. De igual maneira, a perda de informacao apds a aplicagao das perturbagoes
sera entendida como a relacao direta e proporcional a queda de acuracia observada nos
modelos treinados em tais conjuntos de dados.

Em um comparativo com D, o conjunto de dados D_; _, apresenta uma perda de 7.13%

de acuracia. Tal resultado poe a vista que em imagens de vasos sanguineos obtidas por
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Figura 12 — Acuracia de classificacdo de recortes de vasos sem informacao de borda.
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microscopia confocal a disposicao espacial e a intensidade dos pixels originais sao relevan-
tes para o aprendizado das redes e, por sua vez, contribuem para a correta classificacao
dos pixels, ainda que sem informacao do contexto global da imagem. Apesar de sofrer
maior perturbacdo das caracteristicas originais, D_; , ainda ¢ capaz de oferecer informa-
¢ao suficiente para que a rede neural consiga distinguir e classificar os recortes a partir
de outras caracteristicas presentes nos recortes e apresentar mais de 75% de acurécia.
O desenvolvimento de técnicas para identificar outras caracteristicas utilizadas pela rede
além das texturas e intensidades dos pixels é um problema em aberto para ser analisado

em estudos futuros.

Analisando individualmente cada uma das caracteristicas da imagem obtém-se que a
perda de informagao com D_, é menor que em D_,. Portanto, a modificacao da disposicao
espacial dos pixels de vaso e fundo teve menos impacto na classificagao dos recortes, tendo
uma perda de informacao de —0,09%, valor muito préximo ao méximo observado em D.
Assim, entendemos que a perturbagao das intensidades de pixels é mais impactante ao
processo de classificacao entre vasos e fundos para as CNNs. Embora para um humano
possa ser uma tarefa simples inferir entre vasos e fundos a partir das tonalidades presentes
nas imagens, as CNNs funcionam como caixas-pretas no que diz respeito ao seu apren-
dizado. Por este motivo, compreender quais informacoes interferem no desempenho do
modelo pode contribuir para a aplicagdo de pré-processamentos e normalizagoes adequa-
dos aos conjuntos de dados de imagens médicas e, especialmente, no contexto de vasos

sanguineos imageados por microscopia confocal.

Ao incluirmos informacgoes da borda dos vasos sanguineos nos recortes, observamos
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Figura 13 — Acurécia de classificacao de recortes de vasos contendo fracoes de 75% e 50%
de informacao de borda.
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uma melhoria na acuracia de classificacdo dos modelos de todos os conjuntos de dados
conforme ilustrado na Figura 13. Foi observado um ganho de acurécia de 7,25% em D75,
e 4,52% em Dsgy, comparado ao conjunto D sem informacao de borda dos vasos, sugerindo
que a geometria ou as variagoes de contraste presentes nos contornos dos vasos também
compoem o aprendizado das CNNs na classificacdo. Nas andlises realizadas neste estudo,
a adi¢ao da informacao de borda manteve a tendéncia de indicar as intensidades dos pixels
como a caracteristica mais relevante para a classificagdo entre vasos e fundos, visto que
os experimentos feitos com D_; tém uma perda maior de acuracia quando comparados a
D._,.

Embora a intensidade dos pixels continue sendo o fator determinante para o ganho de

informacao e aprendizado das CNNs na classificacio, ao adicionarmos novas informacoes,
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que neste caso foi o contexto da borda dos vasos sanguineos, o impacto que as perturbacoes
geram na classificagdo foi menor. Por exemplo, quando as perturbacgoes de texturas
em D_, sao realizadas a partir de Dsg, a aleatorizacao dos pixels nao surte impacto
na classificagdo dos recortes. Da mesma forma, a normalizacdo das intensidades dos
pixels também apresenta um impacto menor no aprendizado das CNNs ao compararmos
com os experimentos com uma quantidade mais restrita de informacao. Esse mesmo
efeito também é observado nos demais conjuntos de dados, Figura 13. Isso sugere que,
a medida que se enriquece o contetido informativo dos recortes, o efeito negativo das
perturbagoes das caracteristicas da imagem diminui, impactando menos o desempenho
da rede. Assim, mesmo em cendarios com maior degradacao da imagem, a medida que a
rede obtém acesso a informagdes do contexto no qual o vaso estd localizado, é possivel
que ela consiga compensar parte da perda ocasionada pelas perturbagoes, contribuindo
para uma classificagdo mais robusta.

E importante mencionar que a adi¢io da informacdo de borda neste experimento
apresentou um limite quanto ao ganho da informacao. Tal limitagdo é observavel nos
resultados da Figura 13(b) marcada pela queda de acurdcia dos modelos quando diminui-
se os pixels de vaso para D5y em comparacao a D75, levando a uma queda na acuracia de
2,63%. Entendemos que ao adicionarmos uma quantidade maior de pixels que compdem
o fundo da imagem nos recortes de vasos sanguineos, a rede tenha maior dificuldade neste
experimento para o aprendizado das caracteristicas dos vasos sanguineos, justamente por

ter menor exposi¢ao aos pixels que sao desta classe.

5.3 Segmentacao a partir de aspectos de forma

Os experimentos conduzidos com o objetivo de avaliar a capacidade de segmentacao
de vasos sanguineos utilizando apenas informacoes relacionadas a forma destes, isolando
tais caracteristicas das imagens — ou seja, por meio do contorno dos vasos D, ou de
sua linha central D, — apresentaram resultados limitados. Como mostra a Tabela 2,
os modelos nao conseguiram atingir um desempenho satisfatorio no conjunto de dados
Vessmap, demonstrando dificuldades em segmentar os vasos a partir das formas.

O melhor desempenho foi observado no experimento com a U-Net aplicada sobre o
conjunto D, alcancando uma acuracia de 67,55% e dice de 57,03%. Entre os modelos
treinados com D,, o modelo W-Net obteve uma acurdcia de 62,46% e dice de 54,37%,
reforcando que ambas as abordagens — contorno e esqueleto — fornecem informacoes
estruturais uteis para a segmentacao, entretanto, insuficientes para uma segmentacao
refinada dos vasos sanguineos. Além disso, observa-se um padrao consistente entre os
modelos quanto a alta sensibilidade e baixa especificidade, sobretudo no caso da U-Net
aplicada no conjunto D., que apresentou sensibilidade de 93,36%, mas especificidade

extremamente baixa (12,03%) o que indica uma forte tendéncia a supersegmentagdo —
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Conjunto de dados CNN AUC ACC Dice Spec Sens

D, U-net 52.59 34.99 44.80 12.03 93.36
D, U-net 73.44 67.55 57.03 65.80 72.01
D. W-net 68.61 62.46 54.37 55.91 79.09
D, W-net 69.02 59.12 55.01 50.67 80.63

Tabela 2 — Desempenho dos modelos U-Net e W-Net nos conjuntos de dados D, e D..

ou seja, muitos falsos positivos gerados, o que compromete a confiabilidade do modelo.
Esses resultados sugerem que, embora a forma dos vasos contenha informacoes espa-
ciais uteis, ela nao é suficiente para permitir uma segmentacao precisa e confiavel. A
remocao da estrutura interna dos vasos limita o desempenho das CNNs. Desta forma, a
importancia de combinar caracteristicas espaciais e da captura da imagem é reforcada para

o desenvolvimento de abordagens mais robustas para segmentacao de vasos sanguineos.

5.4 Relacao entre o desempenho de segmentacao e o

tamanho do campo receptivo

Ao variarmos os parametros da rede neural que estao associados ao campo receptivo,
tinhamos em vista analisar como o tamanho deste campo poderia contribuir na perfor-
mance dos modelos de segmentacdo de vasos sanguineos. Como o mesmo ntmero de
filtros foi mantido em todo o experimento e apenas seus tamanhos sofreram variagoes, o
tamanho médio dos filtros reflete o campo receptivo da CNN e também o ntimero de para-
metros treinaveis da rede. O campo receptivo tende a crescer com o aumento dos filtros,
o que pode beneficiar tarefas de segmentacdo. Aumentar o tamanho dos filtros também
adiciona mais parametros treinaveis e, por sua vez, incorpora maior complexidade ao mo-
delo sem alterar a estrutura geral. A configuracao experimental permitiu observarmos
a relacdo direta entre a complexidade dos modelos e o tamanho do campo receptivo. A
Figura 14 apresenta os resultados obtidos apés as variacoes de filtro aplicadas nos treinos
realizados utilizando os conjuntos de dados Vessmap (Figuras 14(a), (b) e (¢)) e DRIVE
(Figuras 14(d), (e) e (f)).

Ao medirmos e avaliarmos a relagao entre o Dice e o tamanho médio do filtro, obser-
vamos nas Figuras 14(a) e (d) que a performance dos modelos tende a melhorar com o
aumento do tamanho médio dos filtros. De forma complementar, o grafico que relaciona
o ERF ao tamanho médio dos filtros mostra que o campo efetivo também se expande
com o aumento do filtro até atingir um ponto de saturagao, conforme Figuras 14(b) e
(e). Esses comportamentos sao consistentes com a ideia de que filtros maiores contribuem
para campos receptivos mais amplos, possibilitando uma melhor captacao das estruturas
nas imagens. Entretanto, as melhorias das performances de segmentagao dos modelos

apresentaram um platé em torno do tamanho dos filtros em 3.
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Figura 14 — Desempenho de segmentagao e tamanhos de campo receptivo medidos para
arquiteturas U-Net com diferentes tamanhos de filtro.
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Os graficos (a), (b) e (c) referem-se ao conjunto de dados Vessmap, enquanto os graficos
(d), (e) e (f) referem-se ao conjunto de dados DRIVE. O ponto vermelho indica o valor
do modelo base, enquanto os pontos laranjas mostram os resultados obtidos ao alterar
as camadas de subamostragem (downsampling) e por fim os pontos azuis representam as
variagoes obtidas ao modificar o tamanho dos filtros ao longo das camadas convolucionais.
Fonte: Do autor

Esse comportamento pode ser explicado pelo fato de que a expansao do ERF esta
vinculada a utilidade pratica das informagoes captadas para reduzir a perda e melhorar
a performance. Uma vez que o aumento do tamanho dos filtros deixa de gerar ganhos
significativos na segmentagao, os gradientes associados a regioes mais distantes da area
central tornam-se menos relevantes, e a rede deixa de ampliar seu campo efetivo de forma
substancial, mesmo que o campo tedrico permita.

O fato de a saturagdo ocorrer em ambas as analises quando o tamanho médio dos
filtros é préximo de 3 reforca uma tendéncia comum na literatura envolvendo CNNs que
¢ a aplicacao do filtro 3 x 3 como um ponto de equilibrio ideal entre complexidade e
eficiéncia para modelos de segmentagao de imagens.

A razao entre o campo efetivo (ERF) e o campo teérico (TRF), Figuras 14(c) e (f),
indica o quanto do campo receptivo é utilizado de fato pela CNN na segmentacao. As-
sociando essa medida ao tamanho médio dos filtros, foi observado que, embora o ERF
aumente com filtros maiores, a saturacao de desempenho nao é resultado da limitacao
fisica do campo tedrico. Isso porque a razao ERF/TRF diminui & medida que os filtros
se tornam maiores, indicando uma parcela menor do campo teérico sendo utilizada pela

rede, mesmo esta tendo a possibilidade de acessar regides mais amplas. Quanto a suba-
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Figura 15 — Desempenho de segmentacao e tamanhos de campo receptivo medidos para
arquiteturas U-Net com diferentes taxas de dilatacao.
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Os gréficos (a), (b) e (c) referem-se ao conjunto de dados Vessmap, enquanto os graficos
(d), (e) e (f) referem-se ao conjunto de dados DRIVE. O ponto vermelho indica o valor
do modelo base, enquanto os pontos laranjas mostram os resultados obtidos ao alterar
as camadas de subamostragem (downsampling) e por fim os pontos azuis representam as
variagoes obtidas ao modificar o tamanho dos filtros e das taxas de dilatagao ao longo das
camadas convolucionais. Fonte: Do autor

mostragem, a remo¢ao do max pooling nao reduziu o Dice significativamente, apesar de
diminuir o ERF, sugerindo que a rede foi capaz de compensar a diminui¢ao da informacgao
espacial.

De forma andloga a analise do desempenho dos modelos a partir da variacao do ta-
manho dos filtros, também investigamos o impacto da aplicacao de diferentes dilatagoes,
cujo resultado pode ser observado na Figura 15. Como métrica, utilizou-se o tamanho
total do filtro apods sua dilatagdo para analisar o quanto a expansao dos filtros através
da dilatacao poderia impactar na segmentacdo. No entanto, diferentemente da variacao
de filtros sem dilatacao, nao foi possivel identificar uma correlagao clara entre essa mé-
trica e as variacoes de Dice ou no ERF dos modelos. Por mais que a dilatagao altere o
alcance tedrico da convolugao e potencialmente expanda o campo receptivo, os resultados
sugerem que esse efeito nao se traduziu de forma consistente em ganhos de performance.
Essa inconsisténcia pode estar associada ao fato de que a dilatagao modifica a distribuicao
espacial dos pixels capturados pelo filtro, mas nao necessariamente aumenta a quantidade
de informacao til para a segmentacao de vasos sanguineos. Uma vez que as estruturas
encontradas em vasos sanguineos sao diminutas, ¢ possivel que o aumento das lacunas en-

tre os pontos de amostragem tenha levado a perda de detalhes relevantes das estruturas
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vasculares. Tal efeito pode traduzir a sutil queda do Dice na Figura 15(d) dado o fato de
as estruturas vasculares contidas no conjunto de dados DRIVE serem pequenas. Estudos
futuros incorporando dilatacdo em arquiteturas mais especializadas ou aplicando-a a dife-
rentes tipos de imagens médicas podem fornecer evidéncias adicionais para compreender

melhor sua aplicagao ideal em tarefas de segmentacao.

Para avaliar o impacto das variacoes de filtros e dilatagdo no desempenho computaci-
onal, analisamos o tempo de treinamento e o tempo de inferéncia dos modelos. O tempo
de treinamento representa o tempo necessario para que cada configuragao de arquitetura
consiga convergir. Ja o tempo de inferéncia corresponde ao tempo necessario para o mo-
delo segmentar uma imagem dos conjuntos de dados de teste. As andlises de desempenho
dos modelos em fun¢ao dos tempos de treino e inferéncia para as variagoes de filtros e de
taxas de dilatagao podem ser observadas nas Figuras 16 e 17, respectivamente. Na ana-
lise dos tempos de treinamento a partir da variacao dos tamanhos dos filtros observamos
um aumento gradual do custo computacional a medida que o tamanho médio dos filtros
aumentam, Figuras 16(a) e (c), enquanto o tempo de inferéncia das imagens mantém
maior constancia independente da complexidade inserida ao modelo com o aumento do
filtro, Figuras 16(b) e (d). Similarmente, a andlise a partir da aplicacdo de diferentes
dilatagoes demonstrou um comportamento crescente no tempo de treinamento a medida
que aumenta-se a area média do filtro, Figuras 17(a) e (c), entretanto de forma menos
correlacionada que a analise do tamanho de filtros. Ja no tempo de inferéncia por imagem
observamos maior constancia no tempo necessario, tendo assim um comportamento simi-
lar ao descrito anteriormente. Destaca-se ainda que os modelos treinados no conjunto de
dados DRIVE apresentaram um tempo de treinamento e inferéncia ligeiramente maiores

do que no conjunto de dados Vessmap.

Para além destas analises quanto ao custo computacional, na tarefa de segmentagao
de vasos sanguineos, observou-se que o ERF pode servir em conjunto com a complexidade
do modelo para avaliar a eficiéncia dos parametros da rede neural. Mesmo com variac¢oes
nos parametros e aumento da complexidade das arquiteturas, o ERF tendeu a um valor
maximo proximo de 20. Isso indica que o campo receptivo maximo alcancado para um
determinado conjunto de dados pode orientar a reducao da arquitetura do modelo, de
forma que a eficiéncia do campo receptivo seja mantida, mas a complexidade reduzida.
Essa abordagem permite identificar até que ponto o aumento da complexidade contribui
para a captura de informacoes relevantes, evitando expansdes desnecessarias que nao

proporcionem ganhos adicionais de desempenho.

Para medir diretamente o campo receptivo necessario para alcancar um bom desempe-
nho de segmentacao, o método de extragao de recortes de imagem descrito na metodologia
foi aplicado aos conjuntos de dados Vessmap e DRIVE. A Figura 18 apresenta o valor
de Dice em fun¢ao do tamanho dos recortes. O desempenho se estabiliza em 32 x 32

para o conjunto Vessmap, ou seja, um contexto de 32 x 32 é suficiente para atingir o
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Figura 16 — Desempenho computacional em funcao do tempo e da variagdo do tamanho
dos filtros em arquiteturas U-Net.
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Os gréficos (a), (b) referem-se ao conjunto de dados Vessmap, enquanto os graficos (c),
(d) referem-se ao conjunto de dados DRIVE. O ponto vermelho indica o valor do modelo
base, enquanto os pontos laranjas mostram os resultados obtidos ao alterar as camadas
de subamostragem (downsampling) e por fim os pontos azuis representam as variagoes
obtidas ao modificar o tamanho dos filtros ao longo das camadas convolucionais Fonte:
Do autor.

desempenho maximo de segmentacao. Esse resultado é consistente com o valor maximo
do ERF observado no experimento anterior. No entanto, o desempenho nao se estabiliza
para o conjunto DRIVE. A razao dessa diferenca nao é clara. Temos por hipotese que este
comportamento se deve ao fato de que as amostras do DRIVE possuem uma estrutura
global, incluindo o disco 6ptico, vasos grandes e pequenos em posicoes especificas e uma

regido de interesse bem definida (a retina).
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Figura 17 — Desempenho computacional em funcao do tempo e da variacdo do tamanho
dos filtros em arquiteturas U-Net com diferentes taxas de dilatagao.

(a)

(b)

£ 12 — 0.05
(2] . ~
g =~ ¢ Dilatacao
(o] ©
€ 104 9 0.04 1 « Base
E . ¢ Downsamplings
© . &L 0.03 A
£ c
8 8_ .l .. Y -
> . . ', S 0.02 1
g .ii'i!..':.. .o 9
é_ 6- ' 5001' 00000000000 ¢ ¢ 0 0 © [] ] L] L] L[] L[] °
2 4 6 8 10 12 14 4 6 8 10 12 14
Tamanho médio da area do filtro Tamanho médio da area do filtro
< (c) (d)
€ 12 ~ 0.05
= o
[e] .© 4 ° o °
5 10' E 004 ‘..o'ol": oo 3 y ° °
€ o ° <9 0% oo o
S . . £ 0.031
— D) []
o 8 1 . S8ee ° ° . o
o = o) A S 0.02 1
T 3
é 61 5 0.01 -
= 4 6 8 10 12 14 4 6 8 10 12 14

Tamanho médio da area do filtro

Tamanho médio da area do filtro

Os gréficos (a), (b) referem-se ao conjunto de dados Vessmap, enquanto os graficos (c),
(d) referem-se ao conjunto de dados DRIVE. O ponto vermelho indica o valor do modelo
base, enquanto os pontos laranjas mostram os resultados obtidos ao alterar as camadas
de subamostragem (downsampling) e por fim os pontos azuis representam as variagoes
obtidas ao modificar o tamanho dos filtros e das taxas de dilatacdo ao longo das camadas
convolucionais. Fonte: Do autor

Figura 18 — Valor de Dice em funcao do tamanho dos recortes para os conjuntos de dados

Vessmap e DRIVE.
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Capitulo 6

Conclusao

Conduzimos uma analise sisteméatica para investigar a influéncia da textura, da forma
e do campo receptivo no desempenho de CNNs para a segmentacao de vasos sanguineos.
Nosso objetivo foi mensurar de forma quantitativa como as caracteristicas visuais contri-
buem e direcionam os processos de decisdo em amostras de microscopia e fotografias de
fundo de olho. Por meio de experimentos direcionados ao isolamento de cada uma das

caracteristicas, avaliamos a sua importancia relativa para o desempenho das CNNs.

O primeiro experimento, que envolveu a manipulagao de textura e intensidade a partir
de recortes especializados na informagao local das imagens, revelou que a intensidade dos
pixels tende a ser uma caracteristica mais critica do que a informacgao local da textura
quando se trata da classificacdo entre regides de vasos e fundo. Os modelos treinados
em recortes com perturbacao da textura, mas com intensidades preservadas, obtiveram
desempenho similar aos modelos treinados nas imagens originais. Mesmo com a remoc¢ao
simultdnea da textura e da intensidade, o desempenho da rede se manteve significati-
vamente acima do nivel do acaso, indicando sua capacidade de explorar caracteristicas
estatisticas ainda mais sutis do que a percep¢ao humana é capaz. Além disso, a presenca
das bordas dos vasos aumentou de forma estavel a acuracia da classificacdo, evidenciando
a relevancia das caracteristicas contextuais locais.

A andlise do papel das caracteristicas de forma evidenciou as limitagoes do uso de
informagoes puramente estruturais para a segmentacao dos vasos sanguineos. Ao desa-
fiarmos os modelos a reconstruir vasos completos apenas a partir de seus contornos ou
eixos centrais, estes apresentaram um desempenho insatisfatério, além de uma forte ten-
déncia a supersegmentacao ocasionada pela nao especificidade. Esse resultado evidencia
que, embora a forma seja uma caracteristica intuitiva para a visao humana, as CNNs

dependem fortemente de estatisticas nao triviais dos vasos para uma delimitaciao precisa
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e nao conseguem extrapolar facilmente o calibre do vaso apenas a partir das informacoes
parciais da forma.

A anélise do campo receptivo da rede mostrou que, para os conjuntos de dados estu-
dados, o ERF utilizado na segmentagao tende a saturar em um tamanho relativamente
pequeno, de aproximadamente 20 pixels, mesmo quando alteragoes na arquitetura per-
mitem um campo receptivo tedrico muito maior. Para as imagens de microscopia do
conjunto VessMAP, que nao possuem uma estrutura global consistente, o contexto local
foi suficiente para atingir o desempenho maximo. Ja& nas fotografias de fundo de olho
do conjunto DRIVE — nas quais existem marcos anatomicos de abrangéncia global —
observou-se uma pequena melhora no desempenho quando o contexto considerado era
maior. Estes resultados sugerem que o tamanho de um campo receptivo 6timo apresenta-
se dependente da tarefa, mas que a maior parte das informacoes utilizadas pelas CNNs
para a segmentagao de vasos esta localizada muito proxima aos pixels segmentados.

Ao contrario das CNNs, a arquitetura Transformer (VASWANTI et al., 2017) possui
um campo receptivo global, o que geralmente é considerado uma vantagem em relacao
as CNNs. O fato de o contexto local parecer suficiente para a segmentacao de vasos
sanguineos corrobora estudos recentes que utilizaram CNNs em vez de Transformers para
esta e outras tarefas relacionadas a imagens médicas (WITTMANN et al., 2025; ISENSEE
et al., 2024).

Uma limitacao do nosso estudo é que todos os resultados foram avaliados de forma
empirica, uma vez que desenvolver modelos matematicos sobre o funcionamento interno
das CNNs nao é uma tarefa de facil execugao. Além disso, apenas dois conjuntos de
dados foram utilizados nos experimentos. Embora acreditemos que essas descobertas
se generalizem para outros conjuntos de imagens de microscopia e fotografias de fundo
de olho, pesquisas futuras poderiam verificar a validade desses resultados em diferentes
condic¢oes de aquisicao de imagem.

As percepcoes obtidas no presente estudo contribuem para um entendimento mais
profundo de como as CNNs operam, especialmente no contexto de imagens médicas, e
podem orientar o desenvolvimento de modelos mais robustos, eficientes e interpretaveis
para a analise de vasos sanguineos. Pesquisas futuras poderiam investigar caracteristicas
nao percebidas por humanos que sao utilizadas pelas redes na auséncia de textura e

intensidade, bem como estender a analise para outras modalidades de imageamento.
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