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Resumo

Redes neurais convolucionais (CNNs) proporcionaram importantes avangos na segmen-
tacao de vasos sanguineos, mas garantir a correta topologia e a continuidade da vasculatura
segmentada continua sendo um desafio significativo. Artefatos estruturais podem compro-
meter andlises subsequentes, criando a necessidade de métodos que abordem explicitamente
a conectividade dos vasos. Nesse trabalho, propomos o método SkelAnchor, uma nova
tarefa auxiliar projetada para melhorar a conectividade da segmentacao através de uma
etapa de pos-processamento apos a segmentacao de uma CNN. Primeiramente, investiga-
mos métodos simples de melhoria da conectividade baseados em grafos e demonstramos
suas limitagoes, evidenciando que eles produzem mapas descontinuos que sao dificeis para
as redes aprenderem. Para superar isso, o SkelAnchor introduz uma parametrizacao suave
e continua que codifica a distribui¢do do esqueleto local do vaso usando pontos ancora.
Essa tarefa fornece a rede ricas informagoes topoldgicas e geométricas. Nossos resultados
mostram que um modelo pode aprender com sucesso a tarefa SkelAnchor. Embora a
tarefa auxiliar nao altere as métricas de segmentacao padrao, demonstramos através de
exemplos qualitativos que a representacdo aprendida pode ser usada com sucesso na etapa
de pés-processamento para reparar problemas de conectividade na segmentacao final. A
analise serve como uma prova de conceito para o uso de tarefas auxiliares baseadas no
esqueleto para aprimorar a qualidade topologica da segmentacao de vasos sanguineos.

Palavras-chave: Vasos Sanguineos, Segmentacao, Topologia, Tarefas auxiliares, Redes
Neurais.






Abstract

Convolutional neural networks (CNNs) have provided important advances in blood
vessel segmentation, but ensuring the correct topology and continuity of the segmented
vasculature remains a significant challenge. Structural artifacts can compromise subsequent
analyses, creating the need for methods that explicitly address vessel connectivity. In
this work, we propose the SkelAnchor method, a new auxiliary task designed to improve
segmentation connectivity through a post-processing step after CNN-based segmentation.
First, we investigate simple graph-based connectivity improvement methods and demons-
trate their limitations, showing that they produce discontinuous maps that are difficult
for networks to learn. To overcome this, SkelAnchor introduces a smooth and continuous
parameterization that encodes the local vessel skeleton distribution using anchor points.
This task provides the network with rich topological and geometrical information. Our re-
sults show that a model can successfully learn the SkelAnchor task. Although the auxiliary
task does not change standard segmentation metrics, we demonstrate through qualitative
examples that the learned representation can be successfully used in the post-processing
step to repair connectivity problems in the final segmentation. The analysis serves as a
proof of concept for the use of skeleton-based auxiliary tasks to enhance the topological
quality of blood vessel segmentation.

Keywords: Blood Vessel, Segmentation, Topology, Auxiliary task, Neural Networks.






Lista de ilustracoes

Figura 2.1 — Principais passos da andlise de imagens de vasos sanguineos. A imagem

original passa por um processo de segmentacao, a mascara binaria obtida

é utilizada para criar um esqueleto que por sua vez é representado por

um grafo. . ... 15
Figura 2.2 — Processo de refinamento para obter um grafo geométrico a partir de um

topoldgico: dado um segmento definido pela aresta (u,v), amostramos

pixels a uma distancia r um do outro. . . . . .. ... L 16
Figura 2.3 — A diferenca entre uma arquitetura focada em codificador e em decodifi-

cador ¢ a existéncia da interagdo entre as tarefas no decodificador. . . . 17
Figura 2.4 — Esquema basico de um bloco residual. O segundo bloco convolucional

tem sua saida somada ao valor de entrada, permitindo que o bloco se

comporte como a funcao identidade se necessario. . . . . . . . ... .. 19
Figura 2.5 — Esquema basico de um bloco convolucional. Uma convolugao recebe ¢,

canais de entrada, gerando c,,; canais de saida por meio de convolugoes

com filtros de tamanho k x k. Quando especificado, a convolugao possui

passo s. Essa convolucao é seguida de um C e a fungao de ativagdo ReLU. 19
Figura 3.1 — Uma convolugao deformével tende a agregar pixels longe da estrutura

de interesse. A snake convolution se adapta ao formato tubular da

estrutura, permitindo capturar sua complexa geometria. . . . .. . .. 23
Figura 4.1 — A partir do rétulo de uma imagem (a), obtemos o esqueleto (b) e o

grafo topologico (c), dos quais podemos obter um mapa de segmentos

dos vasos (d). Por fim, podemos obter o grafo geométrico (e) refinando

(c) eutilizando (d). . . . . . . ... 28
Figura 4.2 — Dado um segmento definido pelos nds n; e ns, calculamos os desloca-

mentos entre os pixels desse segmento e os nés. . . . . .. ... 30
Figura 4.3 — Valores de deslocamento calculados para a imagem de exemplo. . . . . 30

Figura 4.4 — Ilustracao da regiao anular e dos pontos ancora. . . . . . .. ... ... 32



Figura 4.5 — Ilustracdo do célculo dos pesos dos setores. Cada ponto 0, gera pesos

correspondentes em dois setores. O valor do peso depende da distancia

aos respectivos pontos ancora. . . . . ... ... 34
Figura 4.6 — A arquitetura U-Net com um segundo decodificador para a tarefa auxiliar. 36
Figura 4.7 — Os estagios do codificador reduzem a resolugao da imagem usando

blocos convolucionais. . . . . . . ... Lo 36
Figura 4.8 — Os estégios do decodificador aumentam a resolugao da imagem (upsam-

ple) usando blocos convolucionais e concatenam as saidas dos estagios

do codificador para as conexoes de salto. . . . . . ... ... ... ... 37
Figura 5.1 — Deslocamentos ao grafo topologico. Cada imagem representa uma das

quantidades da Equacao 4.2, isto é, a diferenca das coordenadas de

um pixel as coordenadas dos dois nos do grafo associados ao mesmo

segmento de vaso. Nesse caso, (a) = djt, (b) = dj*, (c) = d}? e (d) = d}?. 40
Figura 5.2 — Deslocamentos ao grafo geométrico. Cada imagem representa uma das

quantidades da Equacao 4.3, isto é, a diferenca das coordenadas de um

pixel as de um né do grafo. Nesse caso, (a) = d}*, (b) = d}*, (c) = d}?

e(d)=dy> ... 40
Figura 5.3 — Exemplo dos pesos do SkelAnchor para n = 8 setores. . . . . . . . ... 41
Figura 5.4 — Exemplo de valores de deslocamento obtidos para o grafo topologico.

As figuras a esquerda mostram o resultado da rede, enquanto que as

figuras a direita mostram os valores de referéncia dy* e dj*. . . . . . . . 42
Figura 5.5 — Exemplo de valores de deslocamento obtidos para o grafo geométrico.

As figuras a esquerda mostram o resultado da rede, enquanto que as

figuras a direita mostram os valores de referéncia dy' e dj*. . . . . . .. 42
Figura 5.6 — Pesos SkelAnchor calculados para uma amostra. g e w; indicam os

resultados da rede, enquanto que os valores de referéncia sao mostrados

aesquerda. . .o ... e 43
Figura 5.7 — Curvas de precisao-revocacao para diferentes valores do limiar de pesos

Lskel- + « o o e 44
Figura 5.8 — Exemplos de pds-processamentos onde foi possivel aprimorar a topologia

da segmentagao inicial. Em verde, pixels recuperados corretamente e

em amarelo pontos adicionados erroneamente no pés-processamento. . 45



Lista de siglas

CNN Rede Neural Convolucional
clDice centerline Dice
IoU Indice de Jaccard

ReLU Unidade Linear Retificada






Sumario

1.1
1.2

2.1
2.2
2.3
2.3.1
2.4

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.5.1
4.5.2
4.5.3

INTRODUGAO . . . . ittt e e e e e e e e e e e e e e e e e
Contextualizagao e problematica . . . .. ... ... ... .....

Objetivos e justificativa . . . . . .. ... .. ... ... .. ... ..

FUNDAMENTACAO TEORICA . ... ...

Grafos e Representacao de Vasos Sanguineos . . .. .. ... ..
Aprendizado Multitarefas . . . . . ... ... ... ... ... ...,
Redes Neurais Convolucionais . . . . . . ... ... ... ......

Blocos Basicos de uma Rede Neural Convolucional . . . . . . . . . . ..
Métricas de Qualidade . . . . . . . ... ... .. ... ... ...,

REVISAO BIBLIOGRAFICA . ..................

Segmentacao de Vasos Sanguineos . . . .. .. ... ... .....
Preservagao de Conectividade em Tarefas de Segmentacao . . .
Reconstrucao e Pés-processamento . . . . . . . ... ... ... ..
Tarefas Auxiliares para o Treinamento de Redes Neurais . . . .

Restrigoes de formato . . . . . . .. ... oo

MATERIAL E METODOS . . . . . ..ot i i
Descricao dos Dados . . . . . . .. ... ... .. ... . ...
Construcao do Grafo Geométrico . . . . . . . ... ... ... ...
Parametrizacao por Deslocamentos ao Grafo Topolégico
Parametrizacao por Deslocamentos ao Grafo Geométrico . . . .
Parametrizacao por pontos dncora: SkelAnchor . . . . . . . . ..
Pontos Ancora . . . . . ...

Interpolagao Linear . . . . . . . . . . .. ...
Célculo do SkelAnchor . . . . . . . . . .. ...



4.5.4
4.6
4.6.1

5

5.1
5.2
5.3

6

Recuperando os Eixos Mediais . . . . . . ... ... ... ... ..... 35

Arquitetura da rede e fungao de perda . . ... ... .. ... .. 36
Funcao de perda . . . . . . . . . .. oo 37
RESULTADOS EDISCUSSAO . ... ... ... .... 39
Parametrizagoes por Deslocamentos . . . . . . ... ... . ... .. 39
Treinando a rede para localizar o esqueleto . . . . . . . .. .. .. 41
Pés-processamento . . . . .. ... 43
CONSIDERACOES FINAIS . . . . . . i iiieen 47

REFERENCIAS . . . o o e e e e e e e e e e e s s s s e s s, 49



13

Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao e problematica

Vasos sanguineos sao estruturas do sistema circulatorio responsaveis pelo transporte de
sangue. A andlise dessas estruturas é de grande interesse da medicina e biologia, permitindo
detectar alteragoes vasculares (KAWATA; NIKI; KUMAZAKI, 1996; COMIN et al., 2021)
e doengas como a retinopatia diabética (YANG et al., 2022). A base dessa anélise é o
processamento de imagens obtidas por diferentes modalidades de imageamento, de forma
a obter representagoes que permitam a realizacao de uma série de medidas relevantes para
caracterizar os vasos e possiveis anomalias. Por sua vez, esse processamento tem como
fundamento a detec¢do e segmentacao dos vasos, sendo este um dos primeiros passos da
analise.

A identificagdo manual de vasos é uma tarefa tediosa e demorada, o que dificulta a
analise de grandes volumes de imagens. Portanto, faz-se necessario o desenvolvimento de
uma analise automatizada de vasos sanguineos, em especial, métodos de segmentacao auto-
matica. O problema de segmentacao de vasos sanguineos, no entanto, ainda é um problema
em aberto, uma vez que a variabilidade de iluminagdo e contraste nas amostras, o fato de
o problema ser naturalmente desbalanceado (em uma imagem, ha mais pixels de fundo do
que de vaso) e a presenca de ruido nas imagens dificultam a obtencao de segmentagoes
acuradas. A obtencao de segmentagoes acuradas de forma automatica auxiliaria, por
exemplo, no diagnostico e analises posteriores de derrames (SACELEANU et al., 2023), no
estudo em organismos modelo do fluxo de sangue do sistema cerebrovascular em individuos
com delegao de genes relacionada a desordem do espectro autista (OUELLETTE et al.,
2020) e na andlise do desenvolvimento de organismos modelo sob diferentes condigoes de
nutricao (BORDELEAU et al., 2022).
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Nos tltimos anos, as redes neurais convolucionais (CNNs) alcangaram um desempenho
estado da arte na segmentagao de vasos sanguineos (GALDRAN et al., 2022a; CHEN
et al., 2021). Um desafio persistente é garantir a corre¢ao topoldgica da segmentagao,
particularmente mantendo a continuidade dos vasos (DULAU et al., 2023a; ARAGQJO;
CARDOSO; OLIVEIRA, 2019). Tais descontinuidades podem comprometer a precisao de

analises subsequentes, tornando esta uma area critica para aprimoramento.

1.2 Objetivos e justificativa

Uma direcao promissora para abordar esse problema envolve o uso de tarefas auxiliares,
onde um tinico modelo é treinado para realizar multiplas tarefas simultaneamente a fim
de melhorar a tarefa principal (CARUANA, 1997; VANDENHENDE et al., 2021). Essa
melhoria pode ocorrer tanto guiando o modelo a aprender representagoes mais robustas
durante o treinamento, quanto habilitando uma etapa de pds-processamento que refina o
resultado da tarefa principal. Este trabalho explora o desenvolvimento de tarefas auxiliares
que podem ser aproveitadas tanto durante o treinamento da rede quanto em uma etapa
de pos-processamento para refinar os resultados da segmentacao.

Iniciamos investigando duas abordagens que parametrizam os deslocamentos dos pixels
do vaso para os nés em uma representacao de grafo da vasculatura. Contudo, embora
intuitivos, esses métodos geram mapas de deslocamento descontinuos, que sao desafiadores
para as redes neurais aprenderem com precisao. Para resolver isso, propomos o SkelAnchor,
uma nova parametrizagao que cria uma representacao suave e continua da estrutura do
vaso. O SkelAnchor define um referencial local de pontos dncora ao redor de cada pixel
do vaso e utiliza um esquema de interpolacao para codificar a localizacao do esqueleto
proximo. Esse design evita dependéncias de longo alcance e produz uma representacao mais
adequada para o aprendizado de redes neurais, fornecendo ricas informacoes topologicas
que podem ser usadas para refinar a segmentacao inicial e melhorar a conectividade.

Demonstramos que nossa representacao SkelAnchor pode ser aprendida de forma eficaz
por uma rede, e subsequentemente, usada em uma etapa de pds-processamento para

reparar erros topolédgicos, fornecendo uma prova de conceito para nossa abordagem.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teédrica

2.1 Grafos e Representacao de Vasos Sanguineos

A analise de imagens de vasos sanguineos consiste numa sequéncia de tarefas que
permite obter representagoes tteis da imagem (FREITAS-ANDRADE et al., 2022b). Um
exemplo dessa sequéncia de tarefas pode ser visto na Figura 2.1. Essas representagoes
permitem a realizagdo de uma série de medidas morfolégicas utilizadas na caracterizagao
dos vasos sanguineos, como tortuosidade, ramificacao e densidade. Uma representacao
particularmente relevante é dada por grafos. Grafos sao estruturas utilizadas para estudar

relagoes entre pares de objetos. Mais formalmente, podemos definir um grafo como:

Definicao 1 (Grafo) Um grafo é uma tupla (V,E), onde € CV x V. ChamamosV de

conjunto dos nds (ou vértices) e £ de conjunto das arestas.

e

Figura 2.1 — Principais passos da analise de imagens de vasos sanguineos. A imagem
original passa por um processo de segmentagao, a mascara bindria obtida
¢é utilizada para criar um esqueleto que por sua vez é representado por um
grafo.
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Grafos serao amplamente utilizados neste trabalho. Em particular, é ttil definir duas

representacoes:

Definigio 2 (Grafo topolégico (de um vaso sanguineo)) E possivel representar va-
sos sanguineos por um grafo (FREITAS-ANDRADE et al., 2022b), com'V sendo o conjunto
dos pontos de bifurcagio e terminagio e £ o conjunto: (u,v) € £ <= existe um segmento

de vaso entre u e v, com u,v € V.

Também definimos um refinamento dessa representacao, inspirado pela representacao
definida em (ZHANG et al., 2024):

Definicao 3 (Grafo geométrico (de um vaso sanguineo)) Dado um grafo topoldgico,
amostramos pizels ao longo de um segmento definido por uma aresta do grafo topologico e
adicionamos esses pirels como nos do grafo. A amostragem € feita de forma a manter

uma distancia fixa r entre os pizels.

O processo de definicao das arestas do grafo geométrico é ilustrado na Figura 2.2.

Figura 2.2 — Processo de refinamento para obter um grafo geométrico a partir de um
topoldgico: dado um segmento definido pela aresta (u,v), amostramos pixels
a uma distancia » um do outro.

Uma vez que as medidas morfolégicas derivam do esqueleto e do grafo, a obtencao de
uma segmentacao acurada é fundamental para garantir a fidedignidade dessas represen-
tacoes. Em especial, falhas na conectividade da mascara binaria alteram diretamente a

topologia do grafo final, levando a uma representagdo imprecisa dos vasos.

2.2 Aprendizado Multitarefas

O aprendizado multitarefas consiste no aprendizado simultaneo de diversas tarefas
por um tnico modelo. Esse tipo de método vem sido explorado ha décadas (CARUANA,
1997) e é observada uma emergéncia de trabalhos que aplicam aprendizado multitarefas
para segmentacao de imagens médicas (CONZE et al., 2023). Mais formalmente, seja f
um modelo que aprende T tarefas, para cada tarefa ¢, existe um conjunto de treinamento

Sy = (¢, y!) para qual definimos um processo de minimizagao de uma fungao de perda:
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argmin Y w, Lo(f(x:), ), (2.1)

;=1
onde w; é o peso associado a cada tarefa. Existem alguns trabalhos que garantem
teoricamente os beneficios do aprendizado multitarefas. Em (BEN-DAVID; SCHULLER,
2003), é definida uma noc¢ao de relacionamento entre tarefas de classificacao. Dado um
conjunto F de transformagoes f : X — X, diz-se que duas tarefas sao F-relacionadas se
para uma dada distribui¢do sobre X x {0,1}, os dados nessas tarefas podem ser gerados
por alguma f € F aplicada nessa distribuicao. E demonstrado entdo que se F é finito,
existe uma vantagem em utilizar um modelo multitarefa. Em (MAURER; PONTIL;
ROMERA-PAREDES, 2016), uma andlise estatistica das representagoes geradas por
um modelo multitarefa é usada para gerar limites para a performance dessa classe de
modelos, demonstrando rigorosamente sua vantagem computacional quando os dados sao
suficientemente complexos. Varios trabalhos exploram esses métodos com arquiteturas
modernas de aprendizado profundo (RUDER, 2017; VANDENHENDE et al., 2021),
também mostrando evidéncias empiricas dessas vantagens. Em especial, (VANDENHENDE
et al., 2021) discute dois tipos principais de arquiteturas: as focadas no codificador e as
focadas no decodificador. Ambas as arquiteturas compartilham o codificador, mas nas
focadas em codificador nao ha interacao entre as tarefas no decodificador. Ja nas focadas
em decodificador, ha interagao entre as tarefas em ambos os processos. Essa diferenca
é ilustrada na Figura 2.3. Como exemplo, em (XU et al., 2018), o decodificador utiliza

atencdo espacial (CHEN et al., 2017) para recombinar os atributos de diferentes tarefas.

Tarefa 1

(Entrada)—'[Codiﬁcador [Entrada)—{Codiﬁcador

Tarefa 2

Tarefa 3 Tarefa 3

Figura 2.3 — A diferenga entre uma arquitetura focada em codificador e em decodificador
é a existéncia da interacao entre as tarefas no decodificador.

No contexto de imagens, existem alguns exemplos de aplicagao do aprendizado multi-
tarefa. Em (GRAHAM et al., 2023), é utilizado um tnico modelo para segmentagao e
classificacao de diferentes tipos de tecido em imagens de histologia, sendo notado que o
processo de treinamento de tarefas simultaneas aprimora resultados de classificagao. Ja
(HORST et al., 2024) realiza a segmentacao, identificacio da distincia ao centro de massa
e classificagdo de niicleos de células em imagens de histologia. Em (CARUANA, 1997)

¢é indicado que o aprendizado multitarefa pode melhorar os resultados para uma tarefa
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individual. Como notado por (BAXTER, 2000), o aprendizado de tarefas num mesmo
contexto pode melhorar a generalizagdo e convergéncia do modelo. Em (CARUANA,
1997), também é observado que as tarefas auxiliares podem ajudar a rede a focar em certos
atributos, além de guiar o processo de treinamento para pesos tteis para ambas as tarefas,

sendo portanto uma forma de impor um viés de representacao.

2.3 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais se tornaram ubiquas em tarefas de visao computacional
desde a década passada (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012), apresentando o
estado da arte em diversas tarefas. Nesta secao, sao apresentados os blocos fundamentais
de uma arquitetura moderna de rede convolucional, assim como o modelo a ser usado

como base para as tarefas propostas neste trabalho.

2.3.1 Blocos Basicos de uma Rede Neural Convolucional

A arquitetura ResNet, introduzida em (HE et al., 2016), tornou-se notéria na década
passada por expandir a capacidade de criacao de redes neurais profundas. A introducgao
de conexoes residuais permite que as camadas da rede aprendam a funcao de identidade.
Isso é feito pela soma da entrada recebida por um bloco de rede a saida deste, isto é, dado

uma sequéncia de camadas H(x), um bloco residual tem como saida:

y=H(x)+ . (2.2)

Existem algumas hipoteses sobre como conexoes residuais auxiliam o treinamento
de redes neurais. Inicialmente se pensava em termos dos valores dos gradientes, ou
seja, as conexoes residuais surgem como uma forma de evitar que os gradientes fossem
zerados (gerando platds na superficie da fungao de perda) ou explodissem. No entanto, foi
descoberto que é possivel inicializar a rede de forma a sanar esses problemas de gradiente
e que conexoes residuais por si s6 nao permitem treinar redes mais profundas, pois nao
evitam a explosao dos gradientes (PRINCE, 2023), sendo conjecturado que redes com
muitos parametros geram uma superficie da funcao de perda irregular. Assim, apesar
da eficacia de conexoes residuais nao ser totalmente compreendida, é observado que essa
técnica torna a superficie da fungdo de perda mais suave (LI et al., 2018), facilitando
o treinamento de redes mais profundas, mesmo sendo necessarias outras regularizagoes
para estabilizar o treinamento da rede. Na Figura 2.4 ¢ ilustrado um bloco de uma rede

convolucional com uma conexao residual.
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_: cout7cin7k;k78 Cout,cout,k,k e

Figura 2.4 — Esquema bésico de um bloco residual. O segundo bloco convolucional tem
sua saida somada ao valor de entrada, permitindo que o bloco se comporte
como a funcao identidade se necessario.

Outro método comumente aplicado é o batch norm (IOFFE; SZEGEDY, 2015), que
consiste numa normalizacdo para um lote de dados. O efeito dessa normalizagao ainda é
discutido, sendo a explicacao inicial da ligagdo com o deslocamento interno da covariavel,
isto é, a mudanca na distribuicao dos parametros da rede devido ao processo de treina-
mento, bastante questionada nos tltimos anos (LIPTON; STEINHARDT, 2019), com
alguns trabalhos apontando a inexisténcia dessa ligacdo, atribuindo seus efeitos a uma
reparametrizacao do problema de otimizacao e a suavizacao da superficie da funcao de
perda (SANTURKAR et al., 2018). Apesar da controvérsia, o batch norm é uma compo-
nente essencial em arquiteturas modernas de redes neurais, possibilitando estabilidade e
uma convergéncia mais rapida no treinamento. Como averiguado em (YANG et al., 2019),
utilizar apenas batch norm causa a explosao dos gradientes, no entanto, o uso em conjunto
com conexoes residuais permite contornar esse problema, possibilitando o treinamento
de redes neurais mais profundas. Dado um lote de dados, o batchnorm transforma seus

elementos de acordo com:

r — E[X]

Y= —F—r— 2.3
Var[z] + € (23)
A ativagao ReLU (FUKUSHIMA, 1969) é uma funcao de ativagdo amplamente utilizada,

oferecendo uma boa relacao entre tempo de treinamento e acuracia (DUBEY; SINGH;
CHAUDHURI, 2022). A ativagdo é dada por:

ReLU(x) = max(0, x) (2.4)

Portanto, um bloco basico em uma CNN é dado pela combinacao de uma camada de

convolugado, seguida pelo batch norm e ReLU, como ilustrado na Figura 2.5.

(Couts ins i, ) =

Figura 2.5 — Esquema basico de um bloco convolucional. Uma convolucao recebe c¢;;, canais
de entrada, gerando c,,; canais de saida por meio de convolugdes com filtros
de tamanho k£ x k. Quando especificado, a convolugao possui passo s. Essa
convolugao é seguida de um C e a funcao de ativagdo RelLU.
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2.4 Meétricas de Qualidade

Existem diferentes métricas de qualidade em tarefas de segmentagao. Aqui apresentamos
defini¢oes basicas de erros em classificacao binaria e uma série de métricas que podem ser

usadas ao avaliar os modelos propostos neste trabalho.

Definigao 4 (Erros em classificagdo binaria) Seja um problema de classificacio bi-

ndria com previsao 7, rotulos y e classes {0,1}. Temos 4 erros primdrios:

TP = {39 = vi = 1}|
TN = {9il§: = yi = 0}
FP = {9ilgi = 1,y; = 0}
FN = [{§il9: = 0,y; = 1}

Esses erros sao, em ordem: verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e

(2.5)

falsos negativos.
A partir desses erros, definimos algumas métricas:

Definicao 5 (Precisao) A precisio mede a fragio de verdadeiros positivos com relagao

a todas as previsoes.

TP
Precis¢o = ——— 2.6
recisdo = 7o s (2.6)

Defini¢do 6 (Revocagdo) A revocagao mede a fragio de positivos detectados.

TP

T (2.7)
TP+ FN

Revocagao =
Defini¢ao 7 (Coeficiente de Dice) O coeficiente de Dice (DICE, 1945; SORENSEN

et al., 1948) mede a similaridade entre duas amostras por meio da similaridade entre

conjuntos.

oTP
Dice — 2.8
T TP Y FP+ FN (2:8)

Definicao 8 (clDice) O clDice (SHIT et al., 2021) mede a similaridade por meio dos
eizos mediais (esqueleto) de duas mdscaras bindrias de uma tarefa de segmentagio. Sejam

Sy e Sy 0s esqueletos do rétulo e da previsao:

1S5 Nyl
Trec =
! S5
Sy N G|
Toens = |yS | (2.9)
Yy
TT’@CTSQTLS
clDice = 2—2

Tprec + Tsens
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3.1 Segmentacao de Vasos Sanguineos

A segmentacao automatica de vasos sanguineos é um problema amplamente explorado
atualmente. Nos tltimos anos, diversos métodos baseados em aprendizado profundo foram
propostos para obter segmentagoes mais acuradas (KUMAR; SINGH, 2023; MOCCIA et al.,
2018). Em particular, CNNs apresentam o estado da arte, recebendo grande atengao nos
ultimos anos. Dessa forma, desde a introdugao da U-Net (RONNEBERGER; FISCHER,;
BROX, 2015), diversas arquiteturas foram propostas como alteragoes da U-Net (SIDDIQUE
et al., 2021; AZAD et al., 2022). Dentre os mecanismos utilizados no aprimoramento da
U-Net, podemos destacar o uso de filtros dilatados (HUSSAIN et al., 2022; PANCHAL;
KOKARE, 2024) e operagoes de atencao (GUO et al., 2021b; GUO et al., 2021a) que
visam aumentar o campo receptivo da rede. Apesar dessa variedade de métodos, trabalhos
recentes como (ISENSEE et al., 2024) demonstram que U-Nets baseadas em CNNs seguem
obtendo performance superior em diversas tarefas quando avaliadas mais rigorosamente. O
trabalho aponta a necessidade de utilizar bases de referéncia bem definidas e da utilizacao
de conjuntos de dados mais diversos. Em (GALDRAN et al., 2022b) é constatado que
arquiteturas de U-Net mais minimalistas conseguem performance superior a diversas
variantes quando o treinamento e validagao sao rigorosamente protocolados e aplicados,
utilizando mesmas fungoes de perda, algoritmo de otimizacao, taxa de aprendizado e

fazendo a avaliacao em diferentes conjuntos de dados.
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3.2 Preservacao de Conectividade em Tarefas de Seg-

mentacao

Diversos métodos foram propostos na literatura com o objetivo de obter segmentacoes
topologicamente acuradas, especialmente no contexto de estruturas tubulares. Uma
das estratégias mais exploradas é a criacao de fungoes de perda que levem em conta
a topologia da imagem. Em (HU et al., 2019) é utilizada homologia de persisténcia
(EDELSBRUNNER; HARER, 2022), que permite encontrar valores que caracterizam a
topologia de um conjunto de dados, para definir uma funcao de perda que compara as
topologias do rétulo da segmentacao e das probabilidades de classe geradas por uma rede
neural. J4 em (GUPTA et al., 2024) é utilizada Teoria de Morse Discreta (FORMAN,
2002) para explorar a topologia da saida de uma rede neural, reforcando regioes definidas
como topologicamente criticas durante o treinamento da rede. Outra estratégia pode ser
encontrada em (SHIT et al., 2021), onde a fun¢ao de perda leva em conta a intersegao
do esqueleto da previsao de uma rede neural e o rétulo e vice-versa, de forma a garantir
uma consisténcia entre a topologia das duas imagens. Outras abordagens buscam sanar
limitagoes das camadas de convolugdo. Em (JIANG et al., 2019), sdo utilizadas convolugoes
dilatadas para expandir o campo receptivo da rede, agregando informacdo do contexto
global da imagem. Ja em (DEARI; OKSUZ; ULUKAYA, 2023) é usado o mecanismo de
atencao nas skip-connections de uma U-Net para aquisicao de informacao global durante
a tarefa de segmentagao. O mecanismo de atencao tem sido explorado no contexto de
segmentagao de vasos sanguineos, por exemplo, em (MOU et al., 2019b) dois médulos
de atencao sao utilizados para modelar as relagoes espaciais e entre-canais dos atributos
extraidos pelo codificador de uma U-Net. Em (QI et al., 2023) ambas essas estratégias
sao empregadas. Uma camada de convolucao modificada, chamada de snake convolution,
é proposta. A camada ¢é semelhante a convolugoes deformaveis (DAIT et al., 2017), que
permitem que os filtros das camadas de convolugoes amostrem informacao de forma
espacialmente irregular por meio de deslocamentos nas posi¢oes dos pixels agregados. A
camada snake convolution restringe os deslocamentos nos filtros de forma a se adaptar a
geometria de uma estrutura tubular, como ilustrado na Figura 3.1. Além disso, ¢ utilizada

homologia de persisténcia para definir uma fungao de perda sensivel a topologia da imagem.

3.3 Reconstrucao e Pés-processamento

Outros trabalhos também propdem um processo de refinamento da segmentacao
inicialmente obtida pela rede. Em (MOU et al., 2019a) é proposto identificar obstrugoes
por meio de operagoes morfologicas e entao identificar a diregdo de um vaso obstruido
por meio de uma interpolagao por polinémio de segundo grau. A partir da regiao da

obstrucao e da direcao, o vaso é reconstruido por meio de caminhadas aleatérias guiadas
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(a) Convolugiao Deformével (b) Snake Convolution

Figura 3.1 — Uma convolugao deformavel tende a agregar pixels longe da estrutura de
interesse. A snake convolution se adapta ao formato tubular da estrutura,
permitindo capturar sua complexa geometria.

pelos mapas de probabilidade da rede. De forma semelhante, (DU et al., 2023) identifica
a direcao principal do vaso usando interpolacao, mas também levando em conta pontos
de bifurcagoes préximos e realiza o processo de reconstrucao por meio de estimativas da
espessura do vaso. Em (DULAU et al., 2023b) componentes conexas da méscara binéria
obtida pela rede sao analisadas e a partir de critérios de tamanho e posicao relativa a
outras componentes sao reconectadas. Uma componente menor é reconectada a uma maior
ao longo de uma reta entre pontos de terminagao por meio da replicacdo de um bloco 5 x 5
extraido da componente menor. O processo também remove algumas das componentes
que ndo atendem a esses critérios. Para estruturas curvilineas, é proposto em (LIU; ZHAO;
ZHENG, 2024) que uma rede aprenda atributos geométricos e de imagem para construir
uma segmentacao final. A rede realiza trés tarefas: a extracao do eixo medial e a direcao
e raio (espessura) do vaso em cada ponto. A direc¢ao e raio sao definidas por um modelo
geométrico obtido por meio do triedro de Frenet (uma base ortonormal definida em cada
ponto de uma curva suave) e da discretizagao dos vasos em cilindros. A partir desse

modelo geométrico e do eixo medial, é construida uma méscara bindria.

3.4 Tarefas Auxiliares para o Treinamento de Redes

Neurais

Alguns estudos propoem que o aprendizado multitarefa de redes neurais possibilita
aprimorar os resultados de segmentagoes de imagens médicas. Em (DANGI; LINTE;
YANIV, 2019), uma tarefa auxiliar que aprende um mapa de distancias entre os pixels
do vaso e os pixels da borda ¢é utilizada como um regularizador da rede, permitindo que

atributos globais sejam aprendidos. A tarefa auxiliar é realizada por um decodificador
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paralelo ao decodificador de segmentacao, sendo que ambos compartilham um tnico
codificador. Dessa forma, ao aprender uma tarefa que envolve informacoes como formato,
posicao e borda do objeto segmentado, o codificador e o decodificador de segmentacao
também aprendem atributos tteis para a tarefa principal. No contexto de estruturas
tubulares em imagens médicas, (WANG et al., 2020) propoe que a rede aprenda, além
da segmentagao, um mapa de distancia que posteriormente é utilizado para refinar a
segmentacao. O pos-processamento é feito a partir de um pseudoesqueleto obtido a partir
dos mapas de probabilidade criados pela rede. Esse pseudoesqueleto é utilizado para criar
uma reconstrucao da estrutura tubular que por fim ¢é utilizada para refinar o resultado
da segmentagcao original. Em (JIANG et al., 2024) sao propostas duas tarefas auxiliares:
um mapa de raios, que essencialmente computa um mapa de distancias, e um mapa
de orientagoes, que codifica localmente a direcdo de uma estrutura tubular. A partir
dessas duas informacoes, é possivel reconstruir a estrutura a partir de um algoritmo que
traca esferas entre pontos de bifurcagao e terminac¢do com raios estimados pelo mapa de
distancias. Essa reconstrucao é entao utilizada para refinar o resultado da tarefa principal

de segmentacao.

3.5 Restricoes de formato

A restricao de formato é uma tarefa comum em processamento de imagens, tendo sido
desenvolvidas diversas técnicas desde o século passado (ZHANG; LU, 2004). Recentemente,
alguns desses métodos tém sido utilizados em conjunto com redes neurais em tarefas de
segmentagao (KERVADEC et al., 2021), permitindo adicionar restrigdes geométricas ao
treinamento da rede, possibilitando criar fun¢oes de perda que nao levem em conta apenas
relagoes pixel a pixel, mas também o formato global do objeto. Em (CHEN et al., 2014),
é utilizado um descritor de formato para a deteccao automatica de pontos de referéncia e
segmentacao de formato. Sao amostradas regides quadradas da imagem e sdo calculados os
deslocamentos entre um ponto de referéncia e os centros dessas regioes. A rede entao infere
para varias regioes aleatérias da imagem o deslocamento a um suposto ponto de interesse,
definindo uma distribuicao de onde é possivel extrair o ponto para o qual mais regioes
“concordam” que ¢ um ponto de interesse. Os pontos de interesse sao usados como uma
representacao esparsa da borda do objeto, que pode entao ser usada para segmentacao.
De forma semelhante aos mapas de distancia, outro descritor proposto recentemente em
(KORDON et al., 2023) utiliza mapas de calor para representar estruturas alongadas.
Pontos sao uniformemente amostrados ao longo da estrutura e uma interpolagao por splines
é feita para obter uma curva de referéncia. O mapa de calor entao é definido como a
distancia local (dentro do fecho convexo da regiao delimitada por dois pontos consecutivos)
dos pontos da estrutura para a curva. Essa representagao ¢ proposta como alternativa a

maéascaras binarias como rétulo em tarefas de segmentacao por redes neurais profundas.
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Em (KEUTH et al., 2024), uma segunda tarefa que permite a regressao de pontos de
referéncia é realizada em conjunto com a segmentagao. A segunda tarefa consiste em
aprender um mapa obtido pelos vetores de deslocamento de um conjunto de pontos inicial
até o conjunto de pontos de referéncia. Esses vetores sdo interpolados em um campo
vetorial que é usado para deformar um sistema de coordenadas. A rede entao aprende o
mapa obtido pela aplicagao dessa deformacao na identidade. Isso é feito de forma que o
mapa seja inversivel, permitindo entao obter os pontos de referéncia a partir desse mapa.

Apesar de existirem alguns trabalhos visando utilizar tarefas auxiliares na obten¢ao
de segmentacoes geometricamente e topologicamente acuradas, observamos que existem
poucos trabalhos que utilizam diretamente a informagao topoldgica (grafo) para elaborar a
tarefa auxiliar. Além disso, do ponto de vista de pds-processamento e reconstrugao, existem
processos bastante complexos que algumas vezes exigem suposicoes sobre a geometria dos
vasos, levantando a questao da existéncia de métodos mais generalistas. Outra observacao é
a aparente vantagem em manter o modelo préximo a arquiteturas ja estabelecidas (U-Net),
que aparentam apresentar desempenho superior em configuragoes experimentais mais
rigorosas. Dessa forma, ¢ interessante explorar a elaboragao de tarefas auxiliares baseadas
na topologia/geometria dos vasos que busquem minimizar as hipéteses sobre seu formato
e a definicdo de modelos que preservem os principios bésicos de arquiteturas que mostram

superioridade empirica.
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4.1 Descricao dos Dados

As imagens utilizadas neste projeto fazem parte do conjunto VessMAP (SILVA et al.,
2023) e foram obtidas por microscopia confocal do sistema vascular do cérebro de ratos sob
diferentes condig¢oes. O conjunto usado, contando com 100 imagens de tamanho 256 x 256
pixels, consiste numa amostragem de um conjunto maior inicial feita de forma a obter
um conjunto heterogéneo, possibilitando obter bons resultados no treinamento de redes
neurais com poucas amostras de treinamento. Além do conjunto original de imagens,
constam também segmentacdes manuais das imagens. A partir do rotulo, extraimos o
esqueleto (ZHANG; SUEN, 1984) e a representacao por grafo (FREITAS-ANDRADE
et al., 2022a). A partir dos nés do grafo, sao definidos segmentos dos vasos e o grafo
geométrico. A Figura 4.1 ilustra esses dados. A partir dos grafos e segmentos sao calculadas
parametrizagoes da imagem: mapas que atribuem a cada pixel do vaso a diferenca entre
as coordenadas (deslocamento) a um né do grafo topologico, geométrico ou ainda a reta
que liga esses noés. Essas parametrizacoes sao utilizadas no treinamento multitarefa da

rede como tarefas auxiliares.

Nas segOes seguintes, sao detalhadas as construgoes do grafo geométrico como um
refinamento do grafo topoldgico, sendo apresentado o algoritmo desenvolvido e os dados
necessarios. Em seguida, definimos as parametrizacoes a serem aprendidas pelo modelo
como tarefas auxiliares. Sao propostas trés parametrizacdes baseadas em limitacoes
encontradas no treinamento de uma rede neural, como dependéncias de longo alcance,

uniformidade e suavidade dos dados.
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Figura 4.1 — A partir do rétulo de uma imagem (a), obtemos o esqueleto (b) e o grafo
topoldgico (c), dos quais podemos obter um mapa de segmentos dos vasos (d).
Por fim, podemos obter o grafo geométrico (e) refinando (c) e utilizando (d).

4.2 Construcao do Grafo Geomeétrico

A obtengao do grafo topoldgico é uma tarefa ja conhecida da literatura (FREITAS-
ANDRADE et al., 2022b). Como ja estabelecido, é de interesse deste trabalho refinar esse
grafo para capturar a geometria dos vasos. Portanto, propomos um algoritmo para esse
refinamento. O processo consiste em particionar cada segmento do vaso em sub-segmentos
de tamanho r. As terminagoes de cada sub-segmento sdo adicionadas como nés do grafo.
Dividimos o algoritmo em dois procedimentos: a obtencao dos pixels ao longo de um

segmento e a adicao dos pixels como noés do grafo.

Algorithm 1 GeraPosicoesGeométricas
Entrada: P, r
Saida :pos
pos + {}
né < P[0]
para i, pizel € enumerar(P) faga
se d(pizel,nd) > r entao
posli] < pizxel
néd < prxel
fim
fim

retorna pos

A funcao GeraPosi¢oesGeométricas recebe como entrada um caminho P que consiste
numa sequéncia de coordenadas (x;,y;) € R? e um raio r € Rsg. Comegando pelo primeiro
ponto de P, ¢ buscado o ponto mais proximo ao primeiro ponto mas com distancia > r
a ele. Ao ser encontrado, o ponto e o respectivo indice em P é salvo num dicionario. O
processo entdo se repete para o ultimo né adicionado ao dicionario. Ao fim, o dicionario

com os indices e posigoes é retornado.
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Algorithm 2 GeraGrafoGeométrico
Entrada: G, r
Saida :pos
arestas < &£
POSiop <— V. para ny, ng, caminho € £ faca
POSgeo = GeraPosigdesGeométricas(caminho,r)
NOSgeo = POSiop[N1] U val(posgeo) U posiop[na)
nos;q = {n1} Uchave(posze,) U{ns} novoq = {ni} U{|G|, |G|+ 1, ..., |G| + |ndSgeo| } U
{r}
para j € {1,...,[n6s,,|} faca
Yu (nOUOid[j]apOSgeo[j])
E U ((novogj], novolj — 1)), caminho[nbs;qj — 1] : ndsialj]])
fim

fim
retorna GG

A funcao GeraGrafoGeométrico recebe um grafo G = (V, ) e um raio r. Iterando por
todas as arestas de GG, é usada a funcao GeraPosi¢oesGeométricas para encontrar posigoes
equidistantes ao longo do segmento definido pela aresta. Os nos sao entao adicionados
a V e arestas sao adicionadas sequencialmente a &, isto é, comecando por um né do
grafo original, sdo criadas arestas entre os nés gerados por GeraPosi¢oesGeométricas, até
que se chegue ao préoximo né do grafo original. Nesses algoritmos, consideramos que um
n6 do grafo é definido pela tupla (id, pos), onde id é um inteiro de identificacdo e pos
é a posicao do pixel correspondente na imagem, enquanto uma aresta é composta por
((u,v), caminho), onde u,v sao identifica¢oes de nés do grafo e caminho é uma lista com

todas as posi¢oes dos pixels do segmento definido por u e v.

4.3 Parametrizacao por Deslocamentos ao Grafo To-
poldégico

A primeira parametrizagio proposta consiste em, dado um grafo topolégico (Defini-
cao 2), para cada pixel p = (p,, p,) num segmento definido por uma aresta (n,ns), sdo

calculados os vetores de deslocamento entre o pixel e os nés, isto é:

(s =pe) 5 o

W )
4.1
y H ) 1= )y <~

Onde n;; e n;, sao as coordenadas do né ¢ e H e W sao as dimensoes da imagem. Esse

ng _
d, =

processo estd ilustrado para um pixel na Figura 4.2.
Esse processo é realizado para todos os pixels do vaso, e um valor esptrio é dado ao

restante dos pixels associados ao fundo da imagem. Os valores de deslocamento definem
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< B

Figura 4.2 — Dado um segmento definido pelos nés n; e ns, calculamos os deslocamentos
entre os pixels desse segmento e os nos.

dan an
8
6
4
2
dy?
-2
6 -4
4 -6
2 -8

Figura 4.3 — Valores de deslocamento calculados para a imagem de exemplo.

quatro imagens, uma para cada coordenada, vide Figura 4.3.
Essas imagens podem ser aprendidas por uma CNN e a partir delas podemos recuperar

os noés correspondentes a cada pixel pelas equagoes:

nig = Wd2 +p,, i =1,2. )
niy = Hdy' +py, 1 =1,2.
A priori, é esperado que adicionar uma segunda tarefa que codifique a posicao de pontos

chave da estrutura dos vasos faga com que a rede aprenda representagoes que relacionem
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os pixels de forma menos local, como naturalmente convolugoes fazem, ajudando na tarefa

principal de segmentacao.

4.4 Parametrizacao por Deslocamentos ao Grafo Ge-

ométrico

O célculo dos deslocamentos no processo descrito na secao anterior se baseia no grafo
cujos nés sio terminacoes e bifurcacdes. E observado que os valores obtidos pela Equacao 4.1
sao muito pequenos em algumas regioes do vaso. Adicionalmente, a dependéncia de longo
alcance entre regioes distantes da imagem pode prejudicar o processo de treinamento da
rede. Assim, propomos calcular os deslocamentos com relagdo ao grafo geométrico, da
Definicao 3. Nessa parametrizacao, modificamos a Equacao 4.1 para:

dzi:w> i=1,2.

" (4.3)
dy = M’ i=1,2.
r

Os nos entao podem ser recuperados pela equagoes:

Nip = rdy' + gy @ =1, 2. (4.4)
niy = rd," +py, 1 =1,2.
Nessa parametrizagao, a escala dos deslocamentos é similar para todos os segmentos de

vaso.

Com o desenvolvimento dessas tarefas e a subsequente dificuldade em obter bons
resultados durante o treinamento, a proépria expressividade da rede surge como fator
na modelagem da tarefa, isto é, ao invés de simplesmente criar uma tarefa que seja
conveniente no poés-processamento, precisamos levar em conta quais tarefas uma rede
convolucional pode realizar. Nesse sentido, desenvolvemos uma nova tarefa que permite

tratar a parametrizagdo de forma semelhante a um problema de classificacao.

4.5 Parametrizacao por pontos dncora: SkelAnchor

Para lidar com dependéncias de longo alcance e garantir suavidade, uma parametrizagao
adicional chamada SkelAnchor é proposta. Esta abordagem define um sistema de referéncia
local para cada pixel do vaso, baseado em pontos ancora distribuidos em uma regiao

anular.
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4.5.1 Pontos Ancora
Dado um pixel p, do vaso, definimos uma regiao anular com centro em p, como:
Ay ={qeIlr <d(pr,q) <r+or}, (4.5)

onde r é o raio interno e dr é a largura da regiao anular. Em seguida, o anel ¢é dividido em
n setores de Af = 2% radianos. Para cada setor s;, atribuimos um ponto ancora a; como o

ponto médio do setor. Essa construcao ¢ ilustrada na Figura 4.4.

Figura 4.4 — Ilustragao da regiao anular e dos pontos ancora.

Podemos definir uma posi¢ao angular normalizada ao longo do anel como:

- 0
0=— 4.6
A7 (4.6)
onde 0 é a posicao angular de um ponto no anel. Assim, cada ponto dncora tem uma
coordenada angular normalizada «; = i+ 0.5, com i € {0, 1,...,n —1}. Cada ponto ¢ € A,
com posicio angular § pode ser associado aos dois pontos ancora mais proximos, a; € ;1.

A posicao do ponto ancora a; é tal que:
q€a; < |0—0.5] =1, (4.7)

Os pontos ancora definem um referencial local para cada pixel do vaso e podem ser usados
para o calculo de deslocamentos, abordando o problema de dependéncias de longo alcance.
Para resolver o problema da suavidade, definimos uma parametrizacao apropriada baseada

na interpolacao de valores intermediarios aos pontos ancora.



4.5. Parametrizagao por pontos ancora: SkelAnchor 33

4.5.2 Interpolacao Linear

Como demonstrado em (THEVENAZ; BLU; UNSER, 2002), a interpolagdo pode ser
definida como uma convolugdo de coeficientes ¢, com uma funcao de base h(z). Dado um
conjunto finito de pontos P = {(zg, yx), k € 1,2, ..., K}, uma fungdo continua f(z) tal que

f(zx) = yx é definida como:

f(z) = Z ckh(z — xy), (4.8)

keP

Para a interpolagao linear, definindo ¢, = f(xy) e a fungdo de base (kernel) como:

) l=af, fz[ <1
h(z) = (4.9)
0, |z] > 1

e considerando um conjunto de dois pontos P = {(xo, 40), (z1,y1)} com z; — xy = 1, para

o < x < xq, temos:

f(@) =yo(1 = [z — x0]) + 42 (1 — |2 — 24]) (4.10)
=yo(1 — (v —x0)) + 1 (1 — (71 — 1)).

4.5.3 CAalculo do SkelAnchor

A parametrizacio é calculada interpolando a posicao angular 8, de um pixel do esqueleto
ps entre os pontos ancora a; € a;11. O uso do esqueleto permite ao mesmo tempo reduzir
o custo computacional do método, sem comprometer o objetivo original de recuperar a
topologia original do vaso.

Definimos a fun¢ao interpolada w; : s; — R com amostras w;(a;) = 1 e w;(a;11) = 0.

Usando a Equacgao 4.10:

wi(fs) = 1(1 = (6, — ;) +0(1 = (as41 — 6y))

(o) (4.11)

O valor w; representa um peso atribuido ao setor s;, que esta diretamente relacionado a
distancia entre p, e o ponto ancora a;. Um peso similar pode ser definido para o ponto

ancora @;11 COMo:

Wi (05) = 1 — wy(6,) (4.12)

Uma ilustracao do comportamento de w; e w;;1 pode ser vista na Figura 4.5. Se um ponto
ancora a; estiver associado a multiplos pixels do esqueleto, apenas o valor maximo de w;
calculado entre os pixels é mantido.

Como nosso objetivo é melhorar a conectividade da segmentacao, devemos calcular os
pesos considerando a topologia correta do vaso. Tome, por exemplo, o caso simplificado

na Figura 4.4. Os pontos do esqueleto no setor 1 nao devem ser considerados no célculo,
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ap ar @, a2 as 0

Figura 4.5 — Ilustracdo do calculo dos pesos dos setores. Cada ponto 6, gera pesos cor-
respondentes em dois setores. O valor do peso depende da distancia aos
respectivos pontos ancora.

pois nao estao préximos ao ponto de referéncia de acordo com a distancia do comprimento
do caminho ao longo do vaso. Uma situacao ainda pior seria ter um segmento de vaso nao

relacionado, possivelmente desconectado, passando pelo setor.

Para identificar pontos do esqueleto que nao estao diretamente relacionados aos pontos
de referéncia do vaso, considera-se a razao entre a distancia FKuclidiana e a distancia
geodésica entre os pontos. Distancias geodésicas nao sao facilmente calculadas por uma
formula fechada neste caso, mas é possivel obter uma aproximagao através da construcao
de um grafo de vizinhos mais préximos (PREPARATA; SHAMOS, 2012) G dos pixels do
vaso. A distancia geodésica entre os pixels p e ¢ é o custo do caminho minimo entre p e ¢
em GG. O caminho minimo pode ser obtido pelo algoritmo de Dijkstra (DIJKSTRA, 2022).

Suponha que p, e ps possuam distancia euclidiana d.(p,,ps) e distdncia geodésica

dy(pr,ps). Se a razao
dg(pr7ps)
de(pr, Ps)

for muito maior que 1, o segmento do vaso entre os pontos é uma curva. Portanto, apenas

[ = (4.13)

pontos do esqueleto p, que possuem [ < t, sao incluidos no célculo. Os pontos restantes

sao ignorados. O limiar ¢, ¢ um parametro do método.

O Algoritmo 3 descreve o processo de célculo dos valores de SkelAnchor.
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Algorithm 3 Calculo do SkelAnchor
Entrada: [, r, ér, n, t,
Saida :T // Tensor contendo os valores SkelAnchor

para cada p, em )V faga

S <« pontos__esqueleto_no_ anel(p,., r, r)
para cada p, em S faga

I < dy(prs ps)/de(pr, ps)

se | < t, entao

0, + angulo(p,, ps)n/27
i < piso(f — 0.5)
a+1+0.5

w; < 1 — (0, — a)

Wiyr < 1 —w;
T[ivprxapry)] — w;

T[Z + 17pr:r:7pry)] < Wigl
fim

fim

fim

retorna 7’

Além de garantir a suavidade dos valores ao longo do vaso, o uso da interpolacao permite
também localizar a posicao do pixel de esqueleto no setor. Essa é uma caracteristica chave

no pos-processamento, permitindo recuperar os eixos mediais a partir da parametrizacao.

4.5.4 Recuperando os Eixos Mediais

Para usar o SkelAnchor no pés-processamento, devemos ser capazes de recuperar os
pontos de esqueleto originais a partir da imagem final de n canais, ou seja, devemos
encontrar uma inversa para w;. Apesar de w;(x) ndo ser estritamente invertivel, podemos
reverter os valores com algumas suposi¢oes. Dado um pixel p = (p,4, pry), Obtemos os
valores SkelAnchor W), = (wg, wy, ..., w,—1) para p e aplicamos um limiar /s, mantendo
apenas os valores de W com w; > l4.. Para cada valor w; acima do limiar, temos dois
valores possiveis para 0,:
0F = —(1—w;)+0.5

0 = (1—w)+0.5 1)

Para escolher o valor correto, podemos olhar os valores dos setores vizinhos, w; 1 € w;i1.
Assumindo que o 6, original estd no mesmo lado do maior valor vizinho, se w; 1 > w;_1,

entdo 0y = 0}, caso contrario ; = 6, . Com 0,, podemos calcular o dngulo original:

0= (i+0,)A0 (4.15)
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Finalmente, o ponto do esqueleto original pode ser obtido por:

r 4+ or

ps = (P + PO in 0,py + cos ) (4.16)

4.6 Arquitetura da rede e funcao de perda

Para aprender tanto a segmentagdo quanto as parametrizag¢oes, utilizamos uma arqui-
tetura semelhante a U-Net, consistindo de um codificador compartilhado e dois decodifica-
dores separados, um para cada tarefa.

Como mostrado na Figura 4.6, o codificador e os decodificadores sdo compostos por

estagios, cada estagio composto por uma combinacao de blocos basicos. O primeiro bloco é

um bloco convolucional, consistindo de uma convolucao, seguida por batch norm e ReLU.
o

——— -

encoder
stage 1
encoder
stage 2
encoder
stage 3

encoder
stage n — 1

encoder
stage n

Figura 4.6 — A arquitetura U-Net com um segundo decodificador para a tarefa auxiliar.

Tanto para os estagios do codificador quanto do decodificador, usamos conexoes
residuais em combinacao com blocos convolucionais, como ilustrado na Figura 2.4.

Construimos os estagios do codificador e do decodificador combinando esses blocos
bésicos. Nas Figuras 4.7 e 4.8, os dois blocos sdo mostrados. O bloco codificador é uma
série de blocos convolucionais que reduzem a resolugao da imagem (downsample), criando
mais canais no processo.

Os estagios do decodificador recebem a imagem com resolucao reduzida e gradualmente

a retornam a sua forma original, no caso da tarefa de segmentacao, e a um tensor nx H x W

Estégio Codificador

e blocos

e blocos

Figura 4.7 — Os estagios do codificador reduzem a resolucao da imagem usando blocos
convolucionais.
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Concatenacio Cout Couts 35 3 Cout Couts 3y 3

Figura 4.8 — Os estdgios do decodificador aumentam a resolu¢do da imagem (upsam-
ple) usando blocos convolucionais e concatenam as saidas dos estagios do
codificador para as conexoes de salto.

na tarefa SkelAnchor. Embora mantenhamos as conexoes de salto (skip connections) da
U-Net original na tarefa de segmentacao, nossos testes mostram que o decodificador

SkelAnchor obtém melhores resultados ao nao utilizar este método.

4.6.1 Funcao de perda

Para realizar o treinamento desses modelos, é preciso definir fungoes de perda multita-
refas conforme a Equagao 2.1. A tarefa de segmentagao é comum a todos os modelos e
usa a entropia cruzada, assim como o SkelAnchor, pois os valores estao no intervalo [0, 1].

Seja y um rotulo e § a saida da rede, a perda é dada por:
Lseg (ya g) = - Z Yi IOg Qz (417)

As tarefas secundarias relacionadas as parametrizacoes por grafo sao tarefas de regressao,

portanto, propomos utilizar a fungdo de perda de Huber (HUBER, 1964):

3y — f@)? para |y — f(x)| <8

L4(y, =
d(y f(l')) 5 (|y . f(x)| _ %5) caso contrario

(4.18)

onde y é o valor real, f(z) é a predigdo do modelo, e § é o limiar que define a transigdo.

L(y,9) = ALseg(y,9) + (1 = M) La(y, 9), (4.19)

onde A € [0,1] é um termo que ajusta a relevancia de cada fungao de perda.
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Resultados e Discussao

5.1 Parametrizacoes por Deslocamentos

De acordo com as parametrizagoes por deslocamentos propostas, podemos construir os
conjuntos de dados para treinamento das redes. Apresentamos aqui exemplos para as trés

parametrizacoes definidas.

A parametrizacao pelo grafo topoldgico é a proposta inicial de onde derivam as demais
parametrizacoes. Um exemplo de deslocamentos calculados é mostrado na Figura 5.1. E
esperado que uma tarefa auxiliar que aprenda essa parametrizacao seja capaz de utilizar
a relagao entre pixels de um segmento e os nos para criar representagoes que levem a
segmentacoes mais acuradas topologicamente. Também sera possivel utilizar o calculo dos
nés a partir da parametrizagdo (Equagao 4.2) como uma forma de pds-processamento para
corrigir falhas na segmentacao resultante da rede. E observado que essa parametrizacio
tende a criar valores com grande variabilidade e proximos a zero em algumas regioes,
o que pode trazer instabilidades numéricas durante o treinamento da rede. Com esse
problema em mente, definimos a segunda parametrizacao a partir do grafo geométrico,
restringindo os deslocamentos a regioes menores. Como por ser visto na Figura 5.2, essa
parametrizacao de fato consegue descrever os vasos com valores mais regulares em relagao
a anterior, permitindo também recuperar os nés posteriormente pela Equacao 4.4. Por

outro lado, ainda é possivel observar valores descontinuos proximos aos nos.
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Figura 5.1 — Deslocamentos ao grafo topoldgico. Cada imagem representa uma das quan-
tidades da Equacao 4.2, isto é, a diferenca das coordenadas de um pixel as
coordenadas dos dois nés do grafo associados ao mesmo segmento de vaso.
Nesse caso, (a) = d}*, (b) = dy*, (c) = dp? e (d) = dy>.
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Figura 5.2 — Deslocamentos ao grafo geométrico. Cada imagem representa uma das
quantidades da Equacao 4.3, isto é, a diferenca das coordenadas de um pixel
as de um né do grafo. Nesse caso, (a) = dy*, (b) = dj*, (c) = d}? e (d) = d}?

Em contraste com as abordagens anteriores, o SkelAnchor produz uma parametrizacao
suave dos vasos, superando os problemas de descontinuidade mencionados. Conforme
ilustrado na Figura 5.3, essa abordagem gera valores suaves ao longo de todos os canais, o

que facilita o treinamento da rede.
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Figura 5.3 — Exemplo dos pesos do SkelAnchor para n = 8 setores.

5.2 Treinando a rede para localizar o esqueleto

Implementamos o modelo descrito na se¢ao 4.6 utilizando a biblioteca Pytorch (PASZKE
et al., 2019). O modelo foi treinado separadamente para localizar os pontos do esqueleto
usando o grafo topoldgico, os grafos geométricos e o método SkelAnchor. Em todos os
casos, o modelo foi treinado por 1000 épocas usando o otimizador Adam (KINGMA; BA,
2014) com um decaimento de peso de 0.0 e um tamanho de lote de 4. Observamos que
A = 0.5 na Equacao 4.19 forneceu os melhores resultados. Em todos os treinamento foram
empregados métodos de aumento de dados (escala, rotagao e translagao), resultando num
conjunto final de 100000 imagens. O conjunto de dados VessMAP foi dividido em 80000
imagens para treinamento e 20 para teste.

Apds diversos experimentos e buscas de hiperparametros do modelo, o modelo nao
foi capaz de aprender os deslocamentos corretamente usando as parametrizacoes de grafo
topologico e geométrico. As Figuras 5.4 e 5.5 mostram exemplos de resultados para,
respectivamente, as parametrizacoes topologica e geométrica. Observou-se que o modelo
tem dificuldade em reproduzir as transi¢coes abruptas presentes nos mapas de referéncia.

Também tentamos variagdes do modelo, como incluir conexoes residuais no decodificador
de localizagao, usar o mesmo decodificador para ambas as tarefas e adicionar camadas de
atencao ao modelo. Foram testadas também fung¢oes de perda alternativas. Os melhores

resultados foram obtidos com a configuracao descrita acima.



42 Capitulo 5. Resultados e Discussdo

an n
dxl dx 1

wow
o WU

T
N
(S,

Displacement

Figura 5.4 — Exemplo de valores de deslocamento obtidos para o grafo topolégico. As

figuras a esquerda mostram o resultado da rede, enquanto que as figuras a
direita mostram os valores de referéncia di' e d*.
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Figura 5.5 — Exemplo de valores de deslocamento obtidos para o grafo geométrico. As

figuras a esquerda mostram o resultado da rede, enquanto que as figuras a
direita mostram os valores de referéncia dy* e dy'.
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Figura 5.6 — Pesos SkelAnchor calculados para uma amostra. g e w; indicam os resultados
da rede, enquanto que os valores de referéncia sao mostrados a esquerda.

Em relacao a tarefa SkelAnchor, o mesmo modelo foi capaz de aprender os pesos com

sucesso, como mostrado na Figura 5.6.

5.3 Poébs-processamento

Para avaliar o impacto da tarefa auxiliar no processo de segmentagao, comparamos
nosso modelo SkelAnchor completo com um modelo de referéncia. O modelo de referéncia é
uma arquitetura U-Net idéntica, treinada apenas na tarefa de segmentacao, sem o segundo
decodificador e o componente de perda SkelAnchor.

A Figura 5.7 mostra as curvas de precisao-revocacao para o modelo de referéncia e
para o nosso modelo SkelAnchor (apds o pés-processamento) para diferentes parametros
de poés-processamento. As curvas sao, em geral, similares, indicando que em diversos casos
a inclusao da tarefa auxiliar SkelAnchor nao degrada o desempenho do modelo na tarefa
de segmentacao principal. Aqui, usamos a precisao e a revocacao topoldgicas conforme
definido na Secao 2.4.

O principal beneficio do nosso método é percebido na etapa de pds-processamento. A
Figura 5.8 fornece um exemplo qualitativo do algoritmo de pds-processamento SkelAnchor
em acao. Selecionamos uma regiao desafiadora de algumas amostras de validacao onde
o modelo de referéncia falha em produzir uma segmentacao topologicamente correta e
aplicamos o método de pds-processamento descrito na Se¢ao 4.5.4. Embora nao tenha sido
observada uma melhora sistematica nas métricas de qualidade globais, foram identificados
diversos casos em que o método proposto aprimorou a topologia da segmentacao inicial.

Nos exemplos mostrados nas Figuras 5.8(a) e (b), falhas ao centro do vaso foram
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Figura 5.7 — Curvas de precisao-revocacao para diferentes valores do limiar de pesos lge;.

propriamente corrigidas, aprimorando a topologia da segmentacao inicial. Também é
possivel encontrar exemplos como mostrados nas Figuras 5.8(c), (d) e (e), onde o pos-
processamento consegue reconectar regioes antes desconexas. No entanto, uma limitacao
do método atual é nao tratar os falsos positivos da segmentacao inicial, o que impede que
o resultado final recupere a topologia exata do padrao-ouro.

Ao aumentar o limiar de segmentagdo e pds-processar a imagem aproveitando as locali-
zagoes do esqueleto previstas pela tarefa SkelAnchor, nosso algoritmo de pds-processamento
identifica com sucesso os componentes desconectados e restaura a continuidade do vaso.
Esta evidéncia visual serve como uma prova de conceito, demonstrando que a informa-
¢ao topoldgica aprendida através da tarefa SkelAnchor pode ser usada de forma eficaz
para corrigir erros de conectividade na saida de segmentagao final. Por outro lado, em
diversas situagoes, o método cria artefatos através da geracao de falsos positivos apds o
pos-processamento. Dessa forma, o método se mostra mais interessante em contextos onde

a reducao de falsos positivos é mais relevante para a preservacao da topologia do vaso.
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Segmentacao Inicial Padr&o Ouro Segmentagao Final

(a)

(9

(d)

(e)

Figura 5.8 — Exemplos de pds-processamentos onde foi possivel aprimorar a topologia da
segmentacao inicial. Em verde, pixels recuperados corretamente e em amarelo
pontos adicionados erroneamente no pos-processamento.
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Consideracoes Finais

Este trabalho abordou o desafio persistente da preservagao da topologia na segmentacao
de vasos sanguineos, um problema relevante para analises morfométricas subsequentes.
As redes neurais convolucionais, apesar de seu alto desempenho em tarefas de segmenta-
¢ao, frequentemente produzem descontinuidades que comprometem a representacao da
vasculatura. O objetivo principal desta dissertacao foi, portanto, desenvolver e avaliar
tarefas auxiliares capazes de fornecer informacao topologica a rede, visando aprimorar a
conectividade dos vasos segmentados.

A investigacao iniciou-se com a exploracao de parametrizagoes baseadas em desloca-
mentos diretos a pontos chave da imagem. Contudo, os resultados demonstraram que
tais abordagens geram mapas de valores descontinuos e com transi¢coes abruptas, que
se mostraram excessivamente desafiadores para o aprendizado por parte da rede neural.
Essas dificuldades motivaram o desenvolvimento do SkelAnchor, uma nova parametrizagao
que codifica a localizagdo do esqueleto vascular de forma suave e continua, utilizando um
referencial local baseado em pontos ancora.

Os experimentos demonstraram que, ao contrario das abordagens de deslocamento,
a tarefa SkelAnchor pode ser aprendida com sucesso pelo modelo. Embora a inclusao
desta tarefa auxiliar nao tenha resultado em uma melhoria sistematica nas métricas de
segmentacgao padrao, como o clDice, sua principal contribuicdo manifestou-se na etapa de
pés-processamento. A andlise qualitativa revelou multiplos casos em que a informacgao
topoldgica aprendida foi utilizada de forma eficaz para corrigir falhas de conectividade,
como lacunas e buracos na segmentacgao inicial, servindo como uma robusta prova de
conceito para a abordagem proposta.

A principal contribuigdo deste trabalho é, portanto, a demonstracao de que uma tarefa

auxiliar baseada em esqueleto, como o SkelAnchor, pode codificar informacao topoldgica
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relevante e capacitar um modelo para reparar erros de conectividade. Isso estabelece uma
via promissora para aprimorar a qualidade topoldgica de segmentagoes sem a necessidade
de modificar drasticamente arquiteturas de rede ja consolidadas ou de desenvolver fungoes
de perda complexas.

Apesar dos resultados promissores, este estudo possui limita¢des que abrem caminhos
para trabalhos futuros. Primeiramente, o método de pos-processamento atual nao aborda
a remocao de falsos positivos, o que pode, em alguns casos, levar a conexao de estruturas
que nao deveriam estar conectadas. Futuramente, o algoritmo de pds-processamento
poderia ser aprimorado para incluir um critério de filtragem de falsos positivos por meio
dos pesos aprendidos pela rede.

Como diregoes futuras, sugere-se a investigacao de formas de refinamento do poés-
processamento usando o SkelAnchor, ou ainda o desenvolvimento de tarefas mais com-
plexas com base nos critérios de suavidade estabelecidos neste trabalho. Além disso, as
segmentacao de outros tipos de estruturas poderia se beneficiar do método, como racha-
duras, estrada e outras estruturas curvilineas. Apesar de nao aprimorar o resultado de
segmentacao, este trabalho valida o potencial das tarefas auxiliares baseadas em esqueleto
e estabelece uma base sélida para futuros métodos para segmentacoes topologicamente

acuradas.
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