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Resumo

Com os avancgos atuais de tecnologias e técnicas de medicina, a incessante busca
por melhorar os métodos de diagnodsticos e andlises cientificas traz a tona um grande
desafio, a eficiéncia e eficacia nos processamentos de dados de exames e testes. Na area
de processamento de imagens desses exames, ha uma fase muito importante que pode
influenciar todos os seguintes passos e até mesmo o diagnostico final, que é a fase de
segmentacao. Em particular, a segmentacao ¢ importante em exames envolvendo imagens
de vasos sanguineos, pois estes possuem uma grande dificuldade de analise por serem
estruturas complexas e finas. Buscar melhorias de técnicas de segmentacao ¢ algo de
grande importancia, levando em conta que é uma fase muito sensivel da andlise, e que
a simples mudancga de lente ou aparelho de aquisicao de imagens pode comprometer
a qualidade das amostras. Estudos da literatura focam em quantificar a qualidade de
métodos de segmentacao utilizando métricas globais de acuracia, precisao e revocacao,
mas muitas vezes esse foco pode acarretar problemas na geometria dos vasos, onde sao
perdidas informagoes importantes como bifurcagoes, continuidade e didmetro, podendo
assim causar diversos problemas no diagnostico. Este trabalho concentra-se na anélise
de problemas de continuidade na segmentacao de vasos, ou seja, casos nos quais partes
de vasos nao sao detectadas corretamente. Uma métrica de acuracia é proposta para
quantificar especificamente a qualidade de segmentacao em regides de vasos dificeis de
serem segmentadas. A métrica consiste no cdlculo da tradicional medida de revocagao,
mas apenas em regioes nas quais os vasos sdo menos salientes. E mostrado que essa
métrica possibilita quantificar com maior precisdo do que métricas tradicionais a qualidade
de deteccao de vasos de pouca saliéncia em imagens. Também é definida uma técnica
de aumento de dados para o treinamento de redes neurais que possibilita aumentar a
qualidade de segmentacao de vasos de baixa saliéncia. A técnica consiste em criar regioes
com quedas de intensidade e descontinuidades para tornar a segmentacao mais desafiadora.
Com base nas andlises realizadas, é esperado que as técnicas desenvolvidas possam auxiliar
na melhoria de diagnésticos e futuras pesquisas em biologia, criando possibilidades de
analises para correcao de problemas de segmentagao.

Palavras-chave: segmentacao, vasos sanguineos, interrupcoes, descontinuidades, Imagens
artificiais.






Abstract

With the current advancements in technology and medical techniques, the pursuit of
improving diagnostic methods and scientific analyses brings forth a significant challenge:
the efficiency and effectiveness in processing clinical data. In the field of medical image
processing, there is a crucial phase that can influence all subsequent steps and even the
final diagnosis, which is the segmentation phase. Particularly, segmentation is vital in
examinations involving images of blood vessels, as these structures pose a great difficulty
in analysis due to their complex and thin nature. Seeking improvements in segmentation
techniques is of paramount importance, considering it is a highly sensitive phase of analysis,
and a simple change of lens or imaging acquisition device can compromise the quality of
the samples. Literature studies focus on quantifying the quality of segmentation methods
using global metrics such as accuracy, precision, and recall, but often this focus may lead to
problems in vessel geometry, where important information such as bifurcations, continuity,
and diameter are lost, thereby causing various diagnostic issues. This work focuses on
the analysis of continuity problems in vessel segmentation, i.e., cases in which parts of
vessels are not correctly detected. An accuracy metric is defined to specifically quantify the
segmentation quality in regions of vessels that are difficult to segment. It is demonstrated
that this metric enables more precise quantification of the quality of low-saliency vessel
detection in images than traditional metrics. Additionally, a data augmentation technique
is defined for training neural networks, enabling improved segmentation quality of low-
saliency vessels. The technique involves the creation of regions with drops in intensity and
vessel discontinuities. Based on the analyses conducted, it is expected that the developed
techniques can assist in improving diagnoses and future research in biology, creating new
possibilities for addressing segmentation problems.

Keywords: segmentation, blood vessels, interruptions, discontinuities, Artificial Images.
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Capitulo 1

Introducao

No mundo atual, vivemos rodeados de diversas doencas causadas ou que tenham relacao
com alteragoes em vasos sanguineos (ZHANG et al., 2018). Medidas preventivas possuem
grande importancia para evitar ou amenizar tais doencas, mas os sistemas empregados
para avaliacao e preparacao de exames em geral podem apresentar grande demora, muitas
vezes causadas pela necessidade de anélise de um especialista (MOCCIA et al., 2018).
Em &reas que diariamente recebem milhares de exames para avaliagao, isso pode ser
um agravante na demora da avaliagao e diagndstico (HSU et al., 2017). Por exemplo, a
angiografia por ressonancia magnética, um exame onde é feito o acompanhamento dos
vasos sanguineos, pode auxiliar no diagnostico de diversas doencas, mas-formagoes e até
problemas causados por cirurgias de grande porte (ZHANG et al., 2018). Portanto, a
agilidade de proporcionar um diagnoéstico num exame desse porte é essencial, pois pode
evitar diversos problemas de saide. Com uma &drea em crescente desenvolvimento de
estudos relacionados a essas doencas, ha uma necessidade cada vez maior para que as
imagens estudadas tenham sempre um tratamento sem viés e com precisao.

Também podem ser citados exemplos de estudos relacionados a experimentos em
camundongos, onde normalmente sao feitos testes em um grupo de animais, e os resultados
sao comparados com um grupo de controle para se entender o que os experimentos causaram
em diferentes areas do corpo, como por exemplo no cérebro, onde alteragoes podem ser
causadas por diversas doengas (FREITAS-ANDRADE et al., 2022). Investigar o que essas
variagoes causam e porque sao causadas pode ajudar a entender mais sobre a doenca
estudada, para isso uma analise manual minuciosa muitas vezes se torna inviavel, nao

apenas pelo custo, mas também pela possivel presenca de vieses.

Buscar avancos em técnicas de segmentacao e processamento de imagens de vasos

sanguineos € um passo muito importante, pois elas permitem a definicdo de metodologias
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sistematicas para o diagnostico clinico. Com isso, a segmentacao pode auxiliar especialistas
e pesquisadores na definicao de padroes clinicos de doengas e na identificacao de alteracgoes

que poderiam passar despercebidas.

As melhorias na identificacao de vasos podem ser definidas de diferentes formas,
incluindo técnicas onde se busca melhorar o pré-processamento das imagens, a definigao
de filtros e outras técnicas de realce para facilitar a andlise de um especialista, e até
mesmo a criagdo de métodos totalmente automatizados. Atualmente, a segmentacao
através de redes neurais convolucionais (CNN, do inglés Convolutional Neural Network) é
a abordagem mais promissora (MOCCIA et al., 2018).

Apesar de importantes avancos na interpretacao de redes neurais, essa metodologia
ainda é conhecida como uma caiza-preta, pois nao ¢é simples entender as caracteristicas
e procedimentos utilizados para classificar os pixeis de uma imagem. Com isso, pode
ser dificil identificar causas de problemas na segmentacao de vasos, pois ndo ha uma
metodologia padrao que permita prever se uma imagem sera segmentada com sucesso
por uma rede. Por exemplo, alteragoes no nivel de ruido da imagem, nas caracteristicas
geométricas dos vasos, ou do equipamento de aquisicao podem influenciar de maneira
imprevisivel na qualidade da anélise. Portanto, um estudo orientado a entender os motivos
e quais caracteristicas podem influenciar a segmentacao de vasos é importante. Buscar
melhorias através da definicdo de novas arquiteturas de redes e técnicas de treinamento
sao relevantes, mas também é interessante identificar as caracteristicas das imagens que
levam a dificuldades na segmentacao dos vasos. Inclusive, métodos de avaliacao de erros e

de identificacao de problemas especificos também necessitam de grande atencao.

Neste trabalho sao propostas técnicas para ajudar na avaliacao de métodos de seg-
menta¢do e no treinamento de redes neurais. E proposta uma nova métrica baseada na
dificuldade de identificacdo de segmentos de vasos. Essa métrica é calculada para todos os
segmentos de vasos da imagem com base na similaridade da intensidade do vaso com o
fundo da imagem. A hipdtese é que quanto maior for a similaridade entre o vaso e o fundo
da imagem, mais dificil serd a segmentacao, ja que alguns pontos podem ser considerados
fundo de forma equivocada. Com base nisso sao definidas pontuacoes de saliéncia para
os segmentos de vasos, e métricas de acuracia sao aplicadas apenas nos segmentos com

saliéncia abaixo de um limiar.

Para o treinamento de redes neurais foi criado um algoritmo de aumento de dados, que
consiste na modificagdo de segmentos de vasos, criando lacunas e quedas de intensidades,
as quais tendem a ajudar no treinamento das redes, criando dificuldades para a rede

segmentar corretamente os vasos.
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1.1 Contextualizacao e problematica

Atualmente na literatura, o maior foco é na melhoria da acuracia de classificacao,
detecgao e segmentagcao, buscando sempre melhorar as técnicas ja existentes ou identificando
novos métodos para que seja possivel uma melhora na acuracia. No caso da segmentacao, é
comum o uso de métricas de acuracia como a interseccao sobre a uniao (IoU) ou coeficiente
Dice (MOCCIA et al., 2018), que proporcionam um valor global para a qualidade de
segmentacao de todos os pixeis de uma imagem. O uso de tais métricas pode esconder
deficiéncias importantes de um algoritmo dependendo do tipo de estrutura que se deseja
segmentar.

Na segmentacao de estruturas finas, € comum encontrar o problema da continuidade
nas estruturas apos técnicas de processamento, gerando assim falhas na segmentacgao que
podem acabar causando diversos outros problemas nos passos seguintes ao processamento.
A Figura 1.1 mostra um exemplo do tipo de problema que pode surgir. Sao ilustrados
dois possiveis resultados de algoritmos de segmentacdo (em ciano e em vermelho). A
segmentacao em ciano mostra um suposto algoritmo que levou muito mais em conta a
continuidade e a geometria do que a acuracia global de segmentacao. Ja a segmentacao
em vermelho ilustra uma segmentacao que identificou a maioria dos pixeis pertencentes ao
vaso, mas falhou em regioes importantes para a analise deles.

Falhas sistematicas em algoritmos de segmentagao podem levar a erros na estimativa
de caracteristicas importantes dos vasos. No caso da segmentacao em vermelho ilustrada
na Figura 1.1, a tortuosidade, o comprimento e o niimero de bifurca¢des dos vasos poderao
ser subestimados. No caso da segmentagao em ciano, essas propriedades serao mais bem
estimadas, mas os didmetros dos vasos serd subestimado. Tais erros de segmentagao podem
criar falsos diagnésticos, principalmente levando em conta que muitas patologias causam
alteragoes na tortuosidade, comprimento e até mesmo bifurcacao dos vasos.

Nesse contexto, é interessante desenvolver técnicas para analisar possiveis falhas
sistematicas em algoritmos de segmentacao. Portanto, além de buscar obter boa qualidade
de segmentacao geral da imagem, é importante definir procedimentos e métricas que

identifiquem e aprimorem problemas em regides relevantes de vasos sanguineos.

1.2 Objetivos e justificativa

Este trabalho foca em uma caracteristica muito desejada na segmentacao de vasos
sanguineos, que é a preservagao da continuidade do vaso. O principal objetivo do estudo é
definir técnicas que auxiliem na preservagao da continuidade dos vasos quando estes sao
segmentados utilizando redes neurais convolucionais. A definicdo dessas técnicas envolve

trés objetivos especificos:

(A Definir um indice de saliéncia que possibilite quantificar a dificuldade esperada de
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Figura 1.1 — Ilustracao de dois possiveis resultados de um algoritmo de segmentacao,
mostrados em ciano e em vermelho. A segmentacdo em ciano representa
bem a geometria do vaso, com excecao do seu didmetro. A segmentacao em
vermelho falhou em pontos importantes dos vasos, como bifurcagoes e regides
tortuosas.

segmentacao de regioes especificas de vasos sanguineos.

1 Criar uma métrica que quantifique a qualidade de algoritmos de segmentacao em

regides de vasos sanguineos dificeis de serem segmentadas.

( Propor um protocolo de geragao de dados artificiais e uma técnica de aumento de

dados para melhorar a robustez de redes neurais a descontinuidades de vasos.

A definicao de um indice de saliéncia possibilita identificar a dificuldade esperada na
segmentagao de diferentes regides de um tecido vascular. Grande parte dos vasos em uma
imagem podem ser simples de serem identificados. Uma medida de saliéncia permitira
focar o ajuste de algoritmos de segmentacao em regides mais desafiadoras. Tendo definido
um Indice de saliéncia, é possivel definir uma métrica de qualidade de segmentagao em
regioes possuindo saliéncia especificas. Por exemplo, é possivel identificar a fracao de
pixeis de vasos sanguineos identificados com sucesso em regioes de baixa saliéncia.

A elaboracao de um modelo para a geracao de vasos artificiais permitird analisarmos
de forma sistematica as situagOes nas quais redes neurais conseguem representar com
sucesso o critério de continuidade dos vasos. Sera definida também uma nova técnica de
aumento de dados que permita gerar imagens realisticas de vasos sanguineos com variagoes
pré-definidas de intensidade, o que permitird o treinamento de redes mais robustas a

descontinuidades.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma:
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O capitulo 2 apresenta a fundamentacao teérica do trabalho, onde sao abordados
os temas de segmentacao de imagens, redes neurais convolucionais e as medidas de
performance de segmentacao.

No capitulo 3 é abordada a revisao bibliografica utilizada nesse trabalho, onde sao descri-
tos estudos prévios sobre os temas de segmentacdo de vasos sanguineos e descontinuidades
de segmentagao.

O capitulo 4 explicita as metodologias aplicadas nesse trabalho, incluindo o modelo
de geracao de vasos artificiais, a definicdo de um indice de saliéncia e de uma métrica de
qualidade de segmentacgao, assim como a proposta de um algoritmo de aumento de dados
para vasos sanguineos.

No capitulo 5 sao mostrados os resultados das metodologias propostas.

Por fim, o capitulo 6 discorre sobre as consideracoes aos experimentos realizados.
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Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo descrevemos o referencial tedrico utilizado. Apresentamos pro-
cedimentos comumente empregados na segmentacdo de vasos sanguineos, que
envolvem etapas de realce, binarizagcdo, bem como métodos de modelos defor-
mdaveis e rastreamento. Na sequéncia, descrevemos a tendéncia mais atual de
realizar a segmentacdo de vasos utilizando técnicas de aprendizado de mdquina,
juntamente com algumas arquiteturas de redes neurais usualmente empregadas

na literatura.

2.1 Segmentacao de imagens

Segmentagao de imagens pode ser definida como um processamento para a identificacao
de regides coerentes da imagem. Duas classes principais de segmentagao sao usualmente
estudadas: segmentacao semantica e segmentagao de instancias. Na segmentacao semantica,
¢é definida uma classe para cada pixel da imagem. Portanto, a imagem é particionada
em diferentes classes. Um exemplo de segmentacao semantica pode ser visto na Figura
2.1(B), onde é mostrada a classe de pessoas, a classe bicicleta e a classe fundo. Apenas
classificar os objetos com uma tnica classe pode ser suficiente para alguns propdsitos, mas
algumas aplicagoes exigem uma segmentacao mais especifica, chamada de segmentacao de
instancias, onde cada objeto é identificado separadamente. Na Figura 2.1(C) é mostrado
um exemplo de segmentacao de instancias, onde podemos observar que os objetos foram
divididos em 4 instancias, pessoal, pessoa2, bicicleta e fundo. Esse sistema poderia ser
utilizado, por exemplo, para identificar quantas pessoas se encontram na imagem.

A segmentagao é um procedimento necessario para que outros sistemas possam processar
os dados segmentados para extrair informacoes importantes sobre as imagens, como a
identificacdo de tumores em exames médicos (TTWARI; SRIVASTAVA; PANT, 2020).

Também podem ser citados exemplos onde segmentacao é utilizada para a contagem de
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Figura 2.1 — Principais tipos de segmentagdo. Em (A) temos a imagem original, onde
podemos ver um casal sentado ao lado de uma bicicleta. Em (B) temos
uma imagem de exemplo de segmentacao semantica, onde podemos ver
as classes distintas extraidas da imagem, em vermelho a classe bicicleta,
em verde a classe pessoa e em preto a classe fundo. Ja em (C) temos a
segmentacao de instancias, onde sao definidas classes especificas para cada

instancia encontrada. Imagem original foi retirada de site com direitos livres
1

objetos (DIJKSTRA et al., 2021) e para diagndsticos, como por exemplo, o crescimento de
vasos sanguineos de forma anormal, também conhecido como neovascularizagdo anormal,
usualmente causado pela retinopatia da prematuridade como (ZHANG et al., 2018) mostra
em seu artigo. A segmentacao é algo que pode ajudar muito nos processos mais avancados
que se decorrem do pds processamento das imagens, pois ter informacoes precisas podem
diminuir o tempo gasto em anélises.

Imagens também podem ser segmentadas manualmente. Mas segmentacoes feitas
manualmente podem apresentar diversos problemas, como divergéncias entre operadores,
causando inconsisténcias na segmentacgao, também sendo necessario um tempo muito
grande e muitos operadores para a segmentacao. Isso acaba gerando diversos problemas e
uma lentidao acima do normal. Por outro lado, extracoes feitas de forma automatizada
podem agilizar muito a operacao e processamento de exames, podendo diminuir o tempo
para que o médico dé um diagnostico correto e diminuir riscos de falhas, tendo assim
potencial de maior precisao e menos viés. Essas sao caracteristicas importantes que para
certas aplicagoes de pesquisas podem ser essenciais. Por exemplo, pesquisas envolvendo
a comparacao entre um grupo de controle e um grupo onde foram feitos alguns testes,
precisam ter uma precisao muito grande, pois qualquer alteracao minima pode ser o fator
chave pesquisado. Adicionalmente, é necessario que a segmentagdo nao possua vieses.
Portanto, uma técnica de segmentagao automatizada pode ser a melhor abordagem para
esse tipo de pesquisa.

Por se tratar de algo muito complexo, com diversos fatores influenciadores, a segmenta-

1 <https://pixabay.com/pt/photos/fran%c3%aTa-proven%c3%aTa-bicicleta-amantes-1049333 />
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Figura 2.2 — Imagem em que se destacam em verde e vermelho partes importantes da

imagem para discussao e levantamento de possiveis problemas de segmentacao.

Imagem original foi retirada de site com direitos livres *.

¢ao pode ter diversos problemas, desde erros em que sao classificados erroneamente alguns
pixeis, até mesmo classificagoes de classes ou instancias inexistentes na imagem original.
Na segmentacao de imagens, o maior desafio quando utilizada uma técnica automatizada
ou semiautomatizada é, em grande parte, a consisténcia de continuidade, pois muitas vezes
as segmentagoes tendem a ter interrupgoes e artefatos. Por exemplo, é comum objetos
distintos serem segmentados como uma coisa s6, ou objetos inteiros serem divididos em
mais de um objeto. Tudo isso é causado normalmente por problemas de ligagdo entre os
pontos do objeto na imagem, muitas vezes esses pontos nao sao identificados como uma
coisa s0. Exemplificando, um erro que é muito comum em sistemas automatizados, pode
ser observado na Figura 2.1(A), na qual parte das pernas das pessoas nao tem conexao
direta com o restante do corpo devido ao banco que se sobrepoe, causando assim uma
desconexao, como pode ser observado pela imagem 2.2. Analisando a imagem, pode-se
concluir que a perna destacada em verde é parte da pessoa a esquerda e o destaque
em vermelho da pessoa a direita. Um algoritmo de segmentacao que busca identificar
instancias poderia errar e acabar classificando esses objetos como parte do fundo, ou até
mesmo atribui-los a instancias incorretas.

Para corrigir problemas de segmentagao muitas vezes sao aplicadas técnicas variadas,
que buscam criar associagoes entre pixeis do objeto, podendo assim aumentar a precisao da

segmentacao. Melhorias constantes foram propostas em trabalhos da literatura ao longo

1 <https://pixabay.com/pt/photos/fran%c3%aTa-proven%c3%aTa-bicicleta-amantes-1049333 />
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dos anos, com diversas técnicas e variadas abordagens de segmentacdo, nos mais diversos
tipos de imagens, como de pessoas (CAO; LIU; JAIN, 2014), linguagem escrita (GATOS;
STAMATOPOULOS; LOULOUDIS, 2011), exames médicos (MOCCIA et al., 2018) e
diversos outros tipos de imagens. Atualmente, a maioria das abordagens consideradas

estado da arte envolvem redes neurais convolucionais.

2.2 Redes neurais convolucionais

Redes neurais convolucionais sao uma arquitetura de rede neural que se inspira no
mecanismo natural de percepgao visual dos seres vivos. Em 1959 (HUBEL; WIESEL,
1968) descreveu que as células do cértex visual animal sdo responsaveis pela detecgao
de luz em campos receptivos, inspirado por tal descoberta, (FUKUSHIMA; MIYAKE,
1982) prop6s o neocognitron em 1980 que pode ser considerado o antecessor da CNN.
Em 1990 (LECUN et al., 1989) publicou um artigo que estabeleceu a forma béasica de
uma CNN, chamada de LeNet. Desde entao, muitas pesquisas buscaram melhorias e
mudancas para que se tornasse uma técnica mais robusta. Dentre as mais notaveis, pode-se
destacar (HINTON et al., 2012) que propuseram a arquitetura AlexNet e mostraram
melhorias significativas em métodos de classificacdo de imagens. A arquitetura proposta
¢é semelhante a LeNet, mas com estrutura mais profunda, mais camadas de convolucoes.
Outras contribui¢oes importantes incluem a ZFNet (ZEILER; FERGUS, 2014), VGGNet
(SIMONYAN; ZISSERMAN;, 2014), GoogleNet (SZEGEDY et al., 2015) e ResNet (HE et
al., 2016). Ao longo dos anos as redes se tornaram cada vez mais profundas, como por
exemplo a ResNet, que é cerca de 20 vezes mais profunda que a AlexNet e até 8 vezes
mais profunda que a VGGNet. Redes mais profundas possuem maior capacidade de ajuste,
porém também possuem maior complexidade, o que torna a rede mais complicada de
otimizar e mais propensa a sobreajuste, que é quando uma rede se torna muito especifica
para o conjunto de treinamento, podendo ter problemas para prever novos resultados.

Por mais que existam diversas arquiteturas de CNN, em sua esséncia a arquitetura
tende a seguir um padrao, formado por 3 principais tipos de camadas: convolucionais,
pooling e totalmente conectadas. A camada convolucional tem como objetivo aprender
padrdes marcantes da imagem e destaca-los, mapeando-os e transformando-os em ativagoes.
A camada de pooling tem como objetivo receber a saida das camadas convolucionais e
transformar em uma saida com menor tamanho. Normalmente se aplica técnicas de max
pooling, onde é utilizado sempre o maior valor dentro da janela de pooling. As camadas
totalmente conectadas (do inglés fully connected) possuem cada neurénio conectado com
todos os valores de ativacao da camada anterior. Esta camada usualmente é uma das
ultimas camadas da rede e é importante em tarefas de classificagao de imagens. Na Figura
2.3 temos um exemplo de arquitetura da rede LeNet-5.

Nas redes neurais convolucionais temos outros conceitos importantes que usualmente
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Figura 2.3 — Exemplo da arquitetura LeNet-5. FONTE: Préprio autor

aprimoram o resultado da rede. Toda rede neural precisa de uma func¢ao de ativacao
nao-linear para evitar que se torne trivial. Atualmente a funcao de ativacao mais popular
é a RelLu, do inglés Rectified Linear Unit. Também podem ser descritos alguns passos
adicionais que redes especificas podem utilizar, como vamos ver mais adiante, um desse
passos ¢ a convolugao transposta, que pode ser entendida como a operagao inversa da
convolucao. A convolugao transposta pode ser utilizada para aumentar a resolucao espacial
das ativagoes da rede.

Atualmente é comum ser encontrada duas principais formas de serem aplicadas redes
neurais convolucionais, sendo a primeira e mais comum, para classificacao, onde ¢é iden-
tificado um objeto na figura e é concedido a ele uma classe ou instancia especifica. Por
exemplo, na Figura 2.1, caso fosse aplicada uma rede neural convolucional na regiao onde
se encontra apenas a bicicleta, a rede daria como resultado a classe Bicicleta. A segunda
forma, que é a estudada neste trabalho, é a segmentacao, onde a rede neural deve retornar
a localizacao exata dos pixeis de um dado objeto, podendo assim fazer um processamento
espacial das informagoes descritas.

Dentre diversas redes neurais estudadas, possivelmente as mais comuns e mais utilizadas
para segmentacao de imagens médicas sao a UNet (RONNEBERGER; FISCHER; BROX,
2015) e a DeepLab (CHEN et al., 2017).

A UNet possui uma arquitetura baseada em contracao e expansao, tendo esse nome
por causa do desenho de sua arquitetura. A UNet foi criada principalmente para imagens
biomédicas. A sua arquitetura é ilustrada na Figura 2.4, onde vemos os passos que a rede
aplica para extracao das informagoes. A rede primeiro realiza a etapa de contragao, que é
uma sequéncia de camadas onde sao aplicadas convolugdes e max pooling. Na expansao a
resolugao das ativagoes é aumentada até que o tamanho da imagem original seja atingido.
De forma a facilitar a combinagao de informagoes em diferentes escalas, durante a expansao
as ativagoes obtidas durante a contragao sao concatenadas com as ativagoes obtidas pela
expansao (setas cinzas na Figura 2.4). Por fim, na camada final é aplicada uma convolucao

na qual a saida ¢ uma imagem possuindo um ntmero de canais igual ao nimero de classes
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Figura 2.4 — Imagem da arquitetura de Rede neural Convolucional UNet extraida de
(RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015)

sendo analisadas.

A arquitetura DeepLab se caracteriza em especial por utilizar a técnica de convolugoes
dilatadas ou Atrous, onde os filtros de convolugao sao ampliados sem a necessidade
de mudar o nimero de parametros, normalmente inserindo zeros nesses espacos. Uma

ilustracao da arquitetura estd demonstrada na Figura 2.5.

Apesar de diversos progressos em pesquisas e arquiteturas, normalmente os estudos sao
focados em aplicagoes especificas e resolugdo dos problemas de estudos anteriores. Estudos
focados em entender quais os impactos que mudancgas nos dados podem provocar nas redes
neurais sao relativamente mais incomuns, sendo que tais estudos podem ajudar a entender
como as redes se comportam com determinadas varia¢goes dos dados e com técnicas de
treinamento especificos. Fazer um estudo dessa forma necessita de imagens que possam
ser variadas de forma sistematica, o que possibilita caracterizar o comportamento da rede
em diferentes situagoes de interesse. Tal variacao pode ser realizada através de imagens
geradas artificialmente, pois encontrar fatores isolados em bases de imagens naturais pode
ser muito custoso e pode acabar nao tendo a infinidade de variagoes que um algoritmo de

imagens artificiais pode proporcionar.
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2.3 Medidas de performance de segmentacao

Para que a qualidade da segmentacao possa ser avaliada, é necesséario definir medidas de
qualidade que possam ser extraidas de forma automatizada, sem que a influéncia humana
possa criar interferéncias na avaliacao. Para que isso seja possivel, é necessdario ter a
disposicao um exemplo de como a segmentacao deveria se comportar, para isso é utilizada
a chamada imagem rétulo, alvo ou padrao ouro, que pode ser tida como uma referéncia
para o resultado da segmentagdo. Um exemplo é mostrado na Figura 2.6. A imagem
mostrada na Figura 2.6(A) representa a imagem original de uma estrutura tubular. Na
Figura 2.6(B) é mostrada a imagem de rétulos, na qual branco indica o fundo da imagem
e preto indica pixeis pertencentes ao objeto e em (C) temos o exemplo de quando néo é
segmentado corretamente, causando descontinuidades.

Através da comparacao entre o resultado de um algoritmo de segmentacao e a imagem
de rotulos, diversas métricas podem ser extraidas. Essas métricas, que sao calculadas
considerando todos os pixeis da imagem, envolvem o conceito de Falso-Positivo (FP),
Falso-Negativo (FN), Verdadeiro-Positivo (VP) e Verdadeiro-Negativo (VN). FP consiste
em pixeis que foram segmentados como objeto mas que nao deveriam ter sido associados
ao objeto. Isso usualmente ocorre devido a ruidos na imagem ou outros objetos que se
parecem com o objeto de interesse. FN consiste em pixeis que deveriam ter sido associados
ao objeto mas que nao foram detectados. Esse erro é comum de acontecer quando o objeto
possui variacao de intensidade. VP esta associado com pixeis que foram corretamente

segmentados. VN é normalmente a métrica utilizada para expressar a qualidade da
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Figura 2.6 — Ilustragdo de conceitos relacionados & segmentagao. (A) imagem original
a ser segmentada. (B) Imagem de rétulos representando a segmentacao
de referéncia. (C) Exemplo de uma segmentacao incorreta, gerando uma
descontinuidade.
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Figura 2.7 — Ilustracao de exemplos de falso positivo e falso negativo.(A) representa uma
imagem onde foi apresentado um erro de segmentacao de Falso-Negativo,
onde uma regiao que deveria ser segmentada como vaso foi segmentada como
fundo. (B) Exemplo de segmentagao com Falso-Positivo, onde parte do fundo
foi considerada como fazendo parte objeto principal. (C) Segmentagao ideal,
sem FP nem FN.

segmentacao do fundo da imagem, onde tudo que nao foi incluido no objeto principal esta
presente. Em imagens possuindo muitos pixeis de fundo VN usualmente nao é utilizado.
Usualmente, a quantidade total de pixeis FP, FN, VP e VN ¢ calculada para uma dada
imagem. Podemos ver na Figura 2.7 exemplos de erros de segmentacao associados com
essas métricas.

Com base nesses dados é possivel elaborar novas métricas que quantifiquem a qualidade
dos resultados de um algoritmo de segmentacao. Primeiramente, definimos a métrica de
precisao, calculada pela féormula

VP

Precisao = —————= 2.1
recisao = L p (2.1)



2.8. Medidas de performance de segmentagdo 31

O denominador dessa medida representa a contagem de todos os pixeis que foram classifi-
cados como pertencentes ao objeto segundo o algoritmo de segmentacao. Ja o numerador
quantifica os pixeis identificados que de fato pertencem ao objeto. Portanto, a precisao
quantifica, dentre os pixeis identificados pelo algoritmo, a fracdo deles que realmente
pertencem ao objeto. O maior valor possivel da precisao ¢ 1. Outra métrica importante é

a revocacao, definida pela equacao

VP
VP+ FN

Essa medida quantifica a fracdo de pixeis pertencentes ao objeto que foram corretamente

Revocagao = (2.2)

identificadas pelo algoritmo. As medidas de precisdo e revocagao sao complementares. Um
algoritmo que classifique todos os pixeis da imagem como pertencentes ao objeto tera uma
revocacao muito alta, mas uma precisao baixa.

E interessante também definirmos uma tnica métrica que quantifique a qualidade geral
da segmentagao. Essa métrica, chamada de Intersec¢ao sobre a Unido (IoU) é definida

como

B VP
- VP+FP+FN’

Quanto mais erros o algoritmo tiver, maior serd o valor de F'P e/ou FN, o que diminui o

IoU (2.3)

valor de ToU. O melhor resultado possivel é um IoU igual a 1.

As medidas apresentadas sdo muito utilizadas na literatura para quantificar a qua-
lidade geral de algoritmos de segmentacao. Mas elas podem esconder alguns vieses do
algoritmo. Por exemplo, um algoritmo que segmente muito bem vasos sanguineos, mas que
sistematicamente nao segmente a bifurcacao dos vasos, poderd ainda assim ter altos valores
de precisao, revocacao e [oU, mas tal algoritmo podera levar a erros consideraveis se o
objetivo for estudar a bifurcacao de vasos sanguineos. Nos casos estudados neste trabalho,
a area de interesse sao as descontinuidades, causadas ou nao por quedas na intensidade
que podem existir em vasos sanguineos, que sao pequenas areas em comparagao com o

restante da imagem.
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Capitulo 3

Revisao Bibliografica

Neste capitulo, apresentamos uma ampla revisdo da bibliografia no que se refere
a técnicas de segmentagdo de vasos sanguineos, principalmente levando em conta
a dificuldade da segmentacao quando essa apresenta oscilacoes de intensidade,
causando assim falhas em técnicas mais simples, também expomos alguns
trabalhos mais recentes que tratam da segmentacdo de vasos por aprendizado

profundo.

3.1 Segmentacao de vasos sanguineos

Na atualidade ha uma infinidade de doencas e comorbidades que sejam influenciadas
por alteracoes em vasos sanguineos. Medidas de prevencao podem ajudar a diminuir
as consequéncias dessas doengas. Entretanto, muitas vezes essas medidas de prevencao
envolvem exames periddicos ou até mesmo especificos que precisam de uma atengao muito
grande para seu entendimento, sendo necessario um especialista para verificar, aumentando
a demora no diagnéstico. Muitas vezes também se encontram problemas de enviesamento,
principalmente quando se leva em conta processos manuais em pesquisas na area, onde
mudancas sutis nos vasos precisam ser quantificadas de forma precisa. Como consequéncia,
a area possui muitas possibilidades e tem crescido muito nos ultimos anos, pois necessita
de cada vez mais técnicas para aperfeicoar e melhorar os indices de acertos. Isso porque
mesmo com bons profissionais, uma segmentacao pode levar muito tempo, tendo um custo
muito alto e podendo ter vieses.

Para que seja possivel esse crescimento de técnicas automatizadas, estudos nas areas
sdo necessarios para que seja obtida uma maior assertividade, precisao e menor tempo
de processamento de exames. Muitas vezes tornar o processo semiautomatizado pode
ajudar a resolver a questao de tempo, mas pode acabar comprometendo a precisao em

muitos casos. Para isso, sao necessarios métodos mais robustos e preparados para massivas
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quantidades de dados que possam ser gerados. Mas para que métodos automéaticos possam
ser aplicados, as imagens devem passar por diversos tratamentos e processamentos prévios
que vao corroborar com uma melhora dos algoritmos de analise dos exames.

A maior parte desses processamentos gira em torno da segmentagao, descrito no
topico 2.1. A segmentacao é parte muito importante dessa cadeia de processo até chegar
a analise final do exame, pois é nela em que é separado o fundo da imagem, que nao
deve influenciar na andlise dos vasos, que sao o alvo. Justamente a segmentacao se torna
algo tdo importante, mas que pode trazer inimeros problemas, pois a partir dela que
sao extraidos dados relevantes. Constantemente sao estudadas e melhoradas técnicas de
segmentacao.

A segmentacao de vasos sanguineos pode ser feita de diversas formas, segundo (MOCCIA

et al., 2018) normalmente elas sdo divididas em diferentes categorias:

0 Reforgo/Melhoria de vasos: Normalmente caracterizada por aumento da qualidade
de percepcao do vaso, como por exemplo, por meio de contraste e diversas outras
técnicas que visam aumentar a visibilidade do vaso, logo seguida de uma técnica de

limiarizagao, para que seja feita a remocao de estruturas externas.

(d Modelos deformaveis: Os modelos deforméveis consideram curvas ou superficies,
definidas dentro do dominio da imagem, que podem se mover e deformar sob a
influéncia de forcas internas e externas. Muito utilizado para segmentagao de vasos
com arquitetura complexa e alta variabilidade de forma e tamanho, porém seu maior
problema é o custo computacional, que para aplicacdes em tempo real pode se

mostrar um grande obstaculo.

d Rastreamento: Os algoritmos de rastreamento de vasos sanguineos geralmente
consistem na definicdo de pontos-semente seguidos de um processo de crescimento
guiado por restrigoes derivadas de imagens. Os pontos de sementes podem ser
definidos manualmente ou obtidos por meio de abordagens de aprimoramento de

vasos. . uma abordagem muito 1til para segmentar arvores vasculares conectadas.

1 Aprendizado de maquina: Essa técnica consiste em treinar por meio de algoritmo de
aprendizado uma rede neural que classifica e segmenta os vasos, normalmente tendo
como base aprendizado supervisionado ou nao-supervisionado, que basicamente

diferem pela presenga ou nao de imagens anotadas manualmente para o aprendizado.

Essas diferentes categorias se diferem principalmente pelas formas de abordagem. Cada
tipo de abordagem tem suas peculiaridades, pontos positivos e negativos. Apresentaremos
a seguir alguns estudos relevantes envolvendo essas abordagens.

(ZHANG et al., 2018) propoe uma abordagem utilizando um método de segmentagcao
através de uma modelagem matematica da propagacao de linhas e contornos. Diferen-

temente de pesquisas anteriores, seu método emprega o processo de complementacao de
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Figura 3.1 — Ilustracao da criacao de uma dimensao adicional associada com a direcao
dos vasos sanguineos proposta por (ZHANG et al., 2018), que possibilita
segmentar vasos com 1menos erros.

contorno no grupo de roto-translacio SE(2) = R? x S!, que basicamente consiste em
definir uma terceira dimensao na qual as orientagdes dos vasos sao levados em consideracao,
definindo camadas de andlise possuindo vasos com orientagoes similares. Um exemplo é
mostrado na Figura 3.1. A consideragdo da orientagado dos vasos proporciona resultados
melhores do que trabalhos anteriores, mas vasos possuindo grandes interrupg¢oes nao sao
bem segmentados.

Em (KIRST et al., 2020) sao apresentadas técnicas para a aquisi¢ao de imagens de vasos
sanguineos de alta qualidade. Sao estudados diferentes reagentes e a qualidade das imagens
resultantes. Uma técnica de enaltecimento de estruturas tubulares foi desenvolvida e
utilizada para segmentar os vasos. Para que fosse possivel um resultado de maior qualidade,
foi aplicada uma rede neural convolucional especializada em fechamento de buracos dos
vasos segmentados. A rede auxiliou com sucesso a correcao de falhas.

(TODOROV et al., 2020) apresenta uma abordagem de aprendizado de maquina para
segmentar todos os vasos sanguineos cerebrais de um camundongo em imagens 3D. O
processo desenvolvido envolve 3 passos para a extracao de informacgoes relevantes, sendo
eles: 1) Extragdo das imagens 2) Segmentagao e rastreamento através de redes neurais
convolucionais e 3) extragdo das caracteristicas vasculares de regides do cérebro.

Em (LISKOWSKI; KRAWIEC, 2016) temos um estudo sobre a segmentagao de vasos
sanguineos da retina, o estudo utiliza uma arquitetura de aprendizado profundo para o
processamento das imagens, tendo um resultado de alta qualidade, mas que, segundo os
autores, necessita de aprimoramentos principalmente nos vasos menores.

Outra abordagem relacionada a segmentagao utilizando CNNs pode ser citado (TET-
TEH et al., 2020), onde é apresentada a DeepVesselNet, que é uma arquitetura de
aprendizado profundo para a segmentacao de estruturas tubulares conectadas em arvores
em angiografias 3D. O artigo apresenta uma nova arquitetura que se mostra muito eficiente

nesse tipo de imagem, com pouco custo de memoria e processamento.
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A segmentacao de vasos sanguineos pode ser utilizada para diversas aplicacbes médicas
e com diversas arquiteturas, como por exemplo em (ZHANG; CHUNG, 2018), onde é
aplicada a U-Net para segmentacao de vasos sanguineos de imagens de fundo da retina.
No artigo, é proposta uma melhoria na arquitetura U-Net através da adicdo de supervisao
profunda, que consiste na utilizacdo de uma funcao de perda em mapas de ativacao
intermediarios da rede. Essa técnica reduz problemas de perda de informacao durante a
aplicacao do backpropagation. Também sao discutidas melhorias na imagem de entrada
para que a rede possa ter um melhor desempenho. Pode ser citado também (XIAO et al.,
2018), que aplica a U-Net com blocos residuais e mecanismos de atengdo (BAHDANAU;
CHO; BENGIO, 2014) para aprimorar a segmentacao de vasos finos. Pesquisas que
tentam modificar arquiteturas de redes neurais adicionando novas camadas podem ter
um desempenho melhor que as arquiteturas comuns, mas como pode ser visto em (JIN
et al., 2019), mudangas mais drésticas, como modificar a forma que é feita a convolugao,
trocando de convolugao comum para convolucao deformavel, onde o filtro de convolucao
pode ser alterado conforme o objeto a ser estudado, pode ser uma dire¢ao interessante de
futuras pesquisas.

Dentre as arquiteturas citadas, todas s@ao modifica¢oes da U-Net, mas algo em comum
se repete, que sao problemas relacionados a segmentagao de vasos muito finos. Isso ocorre
porque a U-Net envolve a reducao sucessiva do tamanho dos mapas de ativagdo. Apesar
da rede possuir atalhos que, a principio, possibilitam a propagag¢ao da informacao sobre
vasos finos, na pratica tais vasos tendem a possuir menor qualidade de segmentagcao.
Considerando essa dificuldade, (GU et al., 2019) propoe uma nova arquitetura, chamada
de CE-Net. Ela se inspira na U-Net para a parte do codificador e decodificador, mas entre
essas duas etapas sao aplicadas duas técnicas de processamento. Primeiro, uma convolugao
dilatada e logo apds um pooling de varios filtros residuais que é utilizado principalmente
para corrigir possiveis problemas com objetos de diferentes tamanhos.

Mesmo com todo o avango e tentativas de encontrar o método ou arquitetura de
rede neural que tem uma assertividade maior, muitos problemas ainda pairam sobre a
segmentacao de vasos sanguineos. Um dos principais problemas é a descontinuidade desses
vasos, podendo ser causados por bifurcagoes, variacoes de intensidade e até mesmo por
sua complexidade estrutural, causando problemas na segmentacao e consequentemente
nos dados extraidos apds o processamento. Isolar fatores que podem influenciar nessas

falhas pode ser um passo muito importante para avancos ainda maiores na area.

3.2 Descontinuidades de segmentacao

Apesar de constantes avancos em técnicas de segmentacao e melhorias de imagens,
ainda é comum que sistemas automatizados apresentem problemas relacionados princi-

palmente a falhas de segmentacao em regides especificas de objetos. No caso de vasos
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sanguineos, ¢ comum que parte de um vaso nao seja segmentada corretamente, gerando
uma descontinuidade no vaso, que em inglés é chamada de gap. A Figura 2.6(C) apresenta
um exemplo de descontinuidade. Tais descontinuidades podem levar a conclusoes incorretas

sobre as propriedades de vasos sanguineos.

Segundo (HSU et al., 2017), normalmente a conectividade é perdida devido a quatro
razoes: (1) grandes variagoes na intensidade da imagem ao longo das linhas centrais dos
vasos, (2) mudangas de sinal nos valores proximos a bifurcagoes, (3) lacunas artificiais
introduzidas em segmentos de vasos devido a imagem finita e espagamento entre planos de
profundidade e (4) artefatos devido a estruturas sobrepostas, como superficies corticais ou
espagos do liquido cefalorraquidiano.

Dentre os artigos citados no topico 3.1, temos em especial algumas técnicas aplicadas que
podem solucionar esses problemas descritos. Como apresentado anteriormente, (ZHANG
et al., 2018) define uma técnica que ajuda a melhorar o desempenho dos métodos de
segmentacao, sua técnica consiste em criar uma nova dimensao na imagem tem um
resultado muito promissor em pequenas descontinuidades, mas acaba tendo problemas em
descontinuidades de grande tamanho.

(HSU et al., 2017) descrevem técnicas de pré processamento, usando um processo onde
é feito o aprimoramento de contraste multiescala e normalizacao da imagem. Os autores
mostram que o procedimento desenvolvido nao altera informacgoes relevantes sobre os vasos,
mas aprimora o contraste dos vasos e remove ruidos de fundo. Esse processo pode melhorar
o desempenho da segmentacao, dificultando assim o aparecimento de descontinuidades,
principalmente em bifurcagoes e em estruturas muito complexas.

Em (MOU et al., 2019), temos uma abordagem que aplica aprendizagem profunda
para segmentacao. Sobre a saida da rede, que é um mapa probabilistico contendo as
probabilidades dos pixeis pertencerem a um vaso, é aplicada uma caminhada probabilistica
para a correcao de falhas. A algoritmo verifica possiveis avancos da fronteira dos vasos
usando o mapa probabilistico, possibilitando assim a identificacdo de vasos mais finos e a
reducao de descontinuidades.

Uma forma interessante de abordar o problema é aplicar tratamentos prévios nas ima-
gens, ou até mesmo adicionar novas valida¢oes que possam melhorar a segmentacao, como
em (HAKIM et al., 2021), onde é adicionado um regularizador baseado nas caracteristicas
de Euler durante o treinamento das redes, o que leva a uma maior preservacao da topologia
dos vasos e ajuda a encontrar principalmente vasos menores, que em uma rede U-Net

padrao seriam detectados com menor acuracia.

Porém nem sempre esses problemas sao ocasionados apenas em problemas de exames
em 2D, mas também em exames em 3D, como pode ser visto em (HAN et al., 2016) para
imagens de angiografia por tomografia computadorizada. A metodologia desenvolvida por
Han et al. consiste em utilizar um modelo de vaso sanguineo definido pelos pontos do eixo

medial e dos respectivos didmetros do vaso nesses pontos. A partir de um ponto semente,
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novos pontos que maximizam a probabilidade de ajuste do modelo sdo adicionados. Se a
maior probabilidade encontrada for menor do que um limiar, é verificado se o ponto define
uma terminacao ou se ocorreu uma descontinuidade nas intensidades do vaso. Para isso,
pontos a uma distancia menor ou igual a T}, e que representem uma mudanga de direcao
do vaso de no méaximo 7Ty sao checados. O ponto com maior intensidade acima de um
limiar é adicionado.

Em (MORALES-VARGAS et al., 2018) sao estudas imagens de contraste de padroes
de interferéncia de lasers, modalidade de imageamento utilizada para medir fluxo san-
guineo. Os autores consideram o problema da descontinuidade, porém eles consideram
que descontinuidades tendem a ser causadas por ruidos na imagem, e portanto tendem a
possuir tamanho muito pequeno. O fechamento dessas descontinuidades é feito por meio
de anédlises na vizinhanca imediata (vizinhanga-8) dos pixeis.

Também sao comuns outras abordagens fora da aplicagdo de vasos sanguineos, po-
dendo ser aplicadas técnicas variadas em diversos tipos de exames e aplicagoes, como
em neurdnios. (YANG et al., 2020) aborda uma técnica de rede convolucional multinivel
para segmentacao que é auxiliada pelo enaltecimento da imagem através dos autovalores
da matriz Hessiana. Ainda seguindo com os neurénios, (CHEN et al., 2015), utiliza um
algoritmo de rastreamento chamado APP2, porém aponta que o algoritmo por padrao
interrompe o tragado quando se depara com uma descontinuidade. Os autores definem
uma técnica pos tragado para corrigir descontinuidades, chamada de SmartTracing. O
algoritmo é implementado como um plugin para a aplicacao Vaa3D!. Nesse algoritmo
¢ aplicado um procedimento de pré-processamento adaptavel e de autotreinamento que
segmenta a imagem em primeiro plano contendo sinais de neurdnios e os voxels de fundo,
sendo proposta uma medida de verossimilhanga que serve para identificar regioes confiaveis
na reconstrucao dos neurdnios, utilizando alguns algoritmos de rastreamento existen-
tes. Por ser feita a extracao de amostras de treino e os tragos caracteristicos de forma
individualizada, todo o processo é adaptéavel a diferentes imagens.

Outras pesquisas utilizam a mesma plataforma citada anteriormente. Por exemplo,
(LIU et al., 2016) propoe um algoritmo chamado Rivulet, que busca cada ramo por
rastreamento reverso (back-tracking) de uma regido mais externa até a localizagdo do
soma, ou até encontrar outro ramo descoberto anteriormente. E proposto também uma
pontuacao de confianca para os ramos, sendo assim, os ramos novos s6 podem se fundir
com ramos cuja segmentacao possui alta confiabilidade. O ponto que pode se destacar do
trabalho ¢ a utilizacao de varios algoritmos do estado da arte para validacao da técnica, e,
diferentemente de diversos outros trabalhos, sdo utilizadas imagens sintéticas. As imagens
sintéticas sao geradas de forma criteriosa para destacar pontos fracos dos algoritmos
utilizados.

Uma abordagem relacionada a segmentacao de vasos mas que difere um pouco em sua

1 <https://alleninstitute.org/what-we-do/brain-science/research /products-tools /vaa3d />
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esséncia, € o rastreamento de particulas, onde é estudado o movimento das particulas
em um dado fluido. A principal tarefa em geral é a deteccao de pontos relevantes das
trajetorias das particulas. Mas as técnicas de rastreio, que utilizam cameras que monitoram
o movimento dessas particulas podem ter perdas de informacao, pois pode ser que as
particulas se movam entre os quadros capturados, podendo criar assim um Frame-GAP,
que seria uma perda de informagao do rastreio de um quadro para outro. (LI et al., 2008)
aborda uma técnica para que seja corrigido isso, principalmente na presenca de ruido,
utilizando um método de regressao para estimar a posicao futura da particula.

Como mostrado, a maior parte dos artigos e pesquisas relacionadas sao orientados a
aplicacao de técnicas para melhorar o desempenho da segmentagao, muitas vezes buscando
uma melhora numérica na qualidade da segmentacao. O que pode ser visto é normalmente
uma busca por melhorar as técnicas em dados ja utilizados anteriormente em outras
pesquisas, tentando alcancar um desempenho melhor. Por outro lado, nao identificamos
nenhum trabalho no qual as interrup¢oes sao estudadas de forma sistematica. Por exemplo,
os trabalhos nao definem um método para simular essas interrupgoes, de tentar identificar
quais os parametros, tamanhos e variagoes de intensidade que pode causar ou nao essas
interrupgoes nas diferentes técnicas estudadas. Tentar isolar fatores quando utilizado
uma base de dados pronta pode ser um problema, ja que as analises para a deteccao de
diferentes variagoes para um mesmo parametro poderiam ser desafiadoras, podendo até
mesmo ser influenciados por outros parametros.

Essas descontinuidades, por serem resultado de diferentes fatores causadores, podem
aparecer de diversas formas que serao estudadas e discutidas na Se¢ao 4.2 e posteriormente

serao abordadas também para o aumento de dados na segao 4.6.
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Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo, sao abordadas as metodologias para quantificacao da dificuldade
de segmentagdo de vasos sanguineos. Também é descrita uma metodologia de

aumento de dados para melhorar a qualidade de algoritmos de segmentagao.

4.1 Dados reais utilizados

Durante as analises serao utilizadas imagens reais para a validacao das metodologias.
As imagens utilizadas pertencem a uma extensa base de dados de microscopia confocal do
cortex de camundongos (FREITAS-ANDRADE et al., 2022). Ela é composta por 2641

imagens cujo processo de obtencao ¢ resumido abaixo:

1 Cérebros sao removidos do camundongo logo apds a eutandsia.
d Os bulbos olfativos e o cerebelo sao removidos.

1 O cortex é colocado em PBS (Solugao Salina Tamponada com Fosfato) com o estriado

voltado para cima e, em seguida, o corpo estriado e o hipocampo sao removidos.

[ Cértices sao colocados em 4% PFA (paraformaldeido) durante a noite em um prato
de cultura de células de plastico. No dia seguinte, os cortices sao embebidos em
sacarose a 30%/PBS a 4°C para criopreservacao. O cértex deve permanecer na
solugdo de sacarose a 4°C até afundar completamente no fundo do tubo (ou pogo da

placa).

d O cérebro crio-protegido é incorporado no composto de temperatura de corte ideal
(OCT) em gelo seco dentro de um receptaculo de moldagem e logo apds sdo armaze-
nados os cérebros incorporados a -80°C (até 1 ano para imunofluorescéncia de alta

qualidade).
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Figura 4.1 — Imagens extraidas por meio de microscopia confocal por colaboradores da
Universidade de Ottawa.

(1 Apods esse processo é feito o processo de preparagao das amostras para captura em
microscopio, sendo feita a preparacao de solugoes especiais em cada lamina para que

seja possivel extrair uma boa imagem.

O E feita a captura utilizando um microscépio Zeiss Axio Imager M2 equipado com uma
camera digital (Axiocam 506 mono) e o médulo Zeiss ApoTome.2 para seccionamento

otico.

Todo o processo detalhado junto com todas as informagoes quimicas e biologicas foram
descritas por (FREITAS-ANDRADE et al., 2022), sendo os procedimentos para extragdo
feitos por colaboradores da Universidade de Ottawa, do instituto de pesquisa de cérebro e

mente. Exemplos de imagens sdo mostrados na Figura 4.1.

4.2 Meétodo de geracao de dados artificiais

Por se tratar de objetos de alta complexidade e variabilidade, trabalhar diretamente com
vasos reais para criar variacoes de interesse pode ser custoso. A criagdo de vasos artificiais
pode ajudar a entender como se comportam algoritmos especializados de segmentacao. O
estudo da complexidade e dificuldade de geracao dos vasos pode ajudar a entender como
processar imagens de vasos com maior precisao. Para o estudo, foi criado um método para
geracao de dados artificiais, facilitando assim entender quais propriedades sao relevantes
para a identificacao de vasos em imagens.

Para que isso fosse possivel, foi criado um algoritmo de criagao de imagens de vasos
sanguineos, onde sao utilizados diversos parametros para a criacao de vasos com variacao
da geometria e intensidade. No contexto do algoritmo de geracdao, o termo regiao de
queda de intensidade (RQI) é utilizado para expressar a drea definida para variagao de

intensidade. Os principais parametros do método sao ilustrados na Figura 4.2. Eles sao:

0 Tamanho da RQI (gs): O tamanho do espago em que se encontra a falha ou

decaimento de intensidade do vaso artificial.
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Figura 4.2 — Tlustragao de diversos parametros do modelo de criagao de vasos artificiais.

1 Tamanho da linha (I1): tamanho do vaso artificial em pixeis.

1 Posigao relativa da RQI (gp): posicao relativa da falha ou decaimento em relagao ao

vaso artificial.
[ Largura da linha (lw): largura do vaso artificial definido em pixeis.

O Posicao horizontal da linha na imagem (lp): defini¢ao da posigao horizontal do centro

do vaso artificial.
Q@ Angulo (Ia): o angulo do vaso em relagdo & diregdo vertical.

0 Intensidade da linha (li): intensidade do vaso artificial, sendo definido numa intensi-

dade entre 0 e 255 em escala de cinza.

O Intensidade do fundo (bi): intensidade do fundo da imagem, sendo definido entre 0 e

255 em escala de cinza.

[ Intensidade da RQI (gri): intensidade minima relativa em que o decaimento deve

chegar no centro da descontinuidade.

O Curvatura (cw): curvatura do vaso. O valor 0 representa um vaso reto.
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Figura 4.3 — Ilustracao das etapas da metodologia de criacao de vasos com descontinuida-
des.

[ Distancia do ponto de curva (pd): distancia entre o centro da regido de curva e uma

linha reta passando entre o ponto inicial e final do vaso.

A geragao de um vaso com RQI é realizada através de diversas etapas. A Figura 4.3
ilustra essas etapas. Primeiramente, é definida a posicao do vaso, que pode variar ao
longo do eixo horizontal. A posicao é definida pela distancia [p, que define um ponto de
referéncia chamado pe (Figura 4.3(a)). O adngulo do vaso em relacao a diregao vertical é
dado pelo parametro la (Figura 4.3(b)). Com base no dngulo e no comprimento /I do vaso
sdo calculados os pontos p; e py (Figura 4.3(c)), que sdo as extremidades do vaso. Para o

calculo de p; é utilizada a férmula

Il x cos(la)

Piz = PCy — 9 (41)
Il x sen(la
Py = DCy — 2() (4.2)

onde os subscritos = e y indicam as coordenadas de cada ponto nos eixos x e y. O ponto

po € calculado como

Il x cos(la)

D2z = PCx + 5 (4.3)
Il x sen(la
Doy = pcy + 2() (4.4)

Apos a defini¢ao dos trés pontos iniciais do vaso, é iniciada a fase de calculo da curva

que pode ser vista na Figura 4.3(d), onde é utilizado o pardmetro pd para a definigdo do
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ponto p3 com base na féormula p3 = pc + pd 1 onde 77 é um vetor normal a reta entre p; e
p2. Os pontos pi, ps € p3 sdo utilizados para definir uma curva de Bézier (Figura 4.3(e)),
na qual o parametro cw ajusta a curvatura. Quanto maior o valor de cw, menos suave a
curva vai ser. O tamanho final da curva lc é entdo calculado. Na sequéncia, sao calculados
todos os pontos presentes no vaso. Para facilitar o entendimento do modelo, na Figura 4.3

os proximos passos do modelo serao ilustrados considerando pd = 0.

Com a curvatura definida e os pontos calculados, o proximo passo é definir a posi¢ao
da RQI, pgc, através do pardmetro gp (Figura 4.3(f)). pgc é calculado de forma relativa
ao vaso, gp pode receber valores entre -1 e 1, onde -1 indica que pgc = p; e 1 resulta em
pgc = po. Note que o intervalo de valores entre -1 e 1 representa um eixo referenciado
ao vaso, que ¢ utilizado também em outros célculos. Valores definidos nesse eixo serao
chamados de relativos ao vaso. Usando o parametro gs é calculado o tamanho da RQI na

w, onde IC = lc/ll representa a razao de aumento

curva final com a férmula tgp =
do tamanho da linha devido a curvatura adicionada. Na sequéncia sao calculados os pontos
Pg1 € pga, sendo que pg; = gp — tgp/2 e pga = gp — tgp/2, que sdo as delimitagoes da RQI,

definidos de forma relativa ao vaso e a pgc. A Figura 4.3(g) mostra os pontos calculados.

Apo6s serem definidos todos os pontos do eixo medial do vaso, é iniciada a construcao
das intensidades do vaso. A intensidade do vaso fora da RQI (de p; até pg; e de pgo
até po) é dada por li, e o vaso possui espessura lw (Figura 4.3(h)). O ltimo passo é
definir o decaimento de intensidade na regiao da RQI. A férmula utilizada para calcular

as intensidades de cada ponto da RQI é dada por

(li — gi)
(pgr — gp)?

onde [ ¢é a intensidade do ponto e px é a posi¢ao ao longo da RQI. Dessa forma, o valor

I(pz) = x (px — gp)* + gi (4.5)

inicial de intensidade da RQI é li em pg; e pgs, 0 mesmo da linha, e a intensidade decai
quadraticamente até atingir o valor gi no centro da RQI (posicao gp relativa ao vaso). A
Figura 4.3(i) ilustra o decaimento. Note que gp é a posigao do centro da RQI relativa ao
vaso, que ¢é equivalente a posicao pgc definida em coordenadas absolutas. gi é definido
como gri + bi de forma que gri controla a diferenca de intensidade entre o minimo da
RQI e o fundo da imagem (com intensidade dada por bi). A imagem final é mostrada na
Figura 4.3(j).

A Figura 4.4 apresenta alguns exemplos de vasos artificiais gerados pelo algoritmo para

ilustracao.
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(A) (B) ©

Figura 4.4 — Imagens obtidas por meio do algoritmo de geracao de imagens desenvolvido.
No exemplo podemos ver em (A) uma imagem gerada com angulo de 45°
curvatura com cw = 3 e pd = 50, com tamanho de RQI de 200 e intensidade
de 10, ja em (B) temos uma imagem gerada com angulo de 90°, RQI de
tamanho 100 e curvatura zerados e em (C) temos a mesma parametrizagao
de (B) porém com pardmetro de curva de (A).

4.3 Analise de descontinuidades utilizando vasos arti-
ficiais

Redes neurais serao testadas para diferentes caracteristicas de vasos sanguineos gerados
pelo modelo artificial. Investigaremos diversas situacoes para verificar até que ponto
a rede neural treinada em determinado conjunto de vasos generaliza para vasos com
caracteristicas distintas. Por exemplo, verificaremos se uma rede treinada em vasos
possuindo pequenas RQIs conseguem segmentar corretamente vasos com grandes RQIs. De
forma similar, verificaremos se redes treinadas em vasos majoritariamente retos apresentam
bons resultados em casos com alta curvatura. A investigacdo proposta envolvera variar
parametros do modelo, de forma isolada e também de forma conjunta.

Com a finalidade de testar o modelo de geragao de vasos e a segmentacao utilizando
CNNs5s, nossos experimentos envolvem a segmentacao de vasos possuindo diferentes angulos.
E esperado que uma rede treinada para vasos possuindo um angulo especifico nio generalize
bem para vasos em outros angulos. Em contrapartida, ao treinarmos uma rede com vasos

possuindo diferentes angulos é esperado que o resultado tenha uma melhora significativa.

4.4 Quantificacao da saliéncia de vasos sanguineos

A avaliagdo de imagens utilizando métricas como a IoU se mostra ineficaz quando se
avalia imagens reais sem o conhecimento das areas que podem ser mais problematicas.
A ToU pode mostrar uma boa segmentagao na imagem completa, mas pode nao revelar

deficiéncias de métodos de segmentagdo em regioes de vasos possuindo baixa saliéncia.
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Figura 4.5 — Tlustracao do processo de calculo de intensidades locais do vaso e do fundo
em torno de um ponto p (mostrado em azul). Os pixeis pertencentes a retas
de menor comprimento entre p e as bordas do vaso sao mostrados em verde.
Os pixeis de fundo da imagem proximos aos pixeis de contorno sao mostrados
em rosa.

Tais regices podem ser pequenas comparadas ao restante da imagem. Para que seja
possivel identificar vasos pouco salientes, foi desenvolvida uma métrica que busca avaliar
a complexidade de segmentacao de cada pixel para cada segmento de vaso da imagem.
O céalculo da métrica assume que é dado como entrada uma imagem em nivel de cinza
de vasos sanguineos e também uma imagem de rétulos manualmente anotada indicando
quais pixeis pertencem aos vasos e ao fundo da imagem.

O primeiro passo para o cdlculo da métrica é a obtencao de um grafo representando
os vasos de uma imagem. Nesse grafo, os nds representam bifurcagoes e terminagoes
de vasos e arestas conectam nés possuindo segmentos de vasos entre as respectivas
bifurcacoes e terminacoes. Para a obtencao do grafo foi utilizado o pacote Pyvane .
Uma descri¢do detalhada da metodologia utilizada pelo Pyvane para a criacao do grafo
é descrita em (FREITAS-ANDRADE et al., 2022). Cada aresta do grafo gerado pelo
Pyvane possui informagao sobre o respectivo segmento de vaso representado pela aresta.
A principal informagao que utilizaremos nas analises sdo os pixeis pertencentes ao eixo
medial do vaso, que é uma curva que passa pelo centro do segmento de vaso.

Dado um segmento de vaso, o processo para a quantificacdo da saliéncia estd ilustrado
na Figura 4.5. Para cada pixel p do eixo medial é calculado o ponto de borda mais proximo
em cada extremidade do vaso. Duas retas sao entao criadas entre o pixel do eixo medial
e os dois pixeis de borda. Os pixeis pertencentes a essas retas, L,(p), representam uma
seccao do vaso na posicao do pixel de referéncia, e serao utilizados para o célculo da
intensidade média do vaso nesta posi¢do. Representaremos o conjunto de intensidades

desses pixeis como Z,(p).

L <https://github.com/chcomin/pyvane>
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Figura 4.6 — Exemplo de expansao dos valores do eixo medial.

As intensidades dos pixeis de fundo préximos ao ponto p também sio calculadas. Para
isso, todos os pixeis de fundo com uma distdncia Euclideana menor ou igual a r em relagao
aos dois pixeis de contorno sao identificados. Esse pixeis serao representados como Ly(p).

As intensidades desses pixeis sdo armazenadas em um conjunto Z,(p).

A saliéncia é calculada utilizando as intensidades obtidas. Primeiro, sdo obtidas as
médias dos valores I,(p) = média(Z,(p)) e I(p) = média(Z,(p)). A diferenca relativa entre

os valores de vaso e fundo é entao calculada como

_ L(p) — Li(p)
AP) = e (L) 1)

O valor de Al(p) esta relacionado com a dificuldade em segmentar determinado pixel.

(4.6)

Valores pequenos de Al(p) indicam vasos muito parecidos com o fundo. Como Al(p) é
uma medida para cada pixel do eixo medial, verificamos experimentalmente que em alguns
casos os valores dessa medida tenderam a apresentar flutuacoes. Para tornar a medida
mais suave, realizamos a média dos valores de pixeis préximos a p, definindo a métrica

chamada de saliéncia local de vaso (LVS, do inglés local vessel saliency):

i=p+k

LVS(p) = 2k1+1 > Alw) (4.7)

O processo descrito possibilita calcular a LVS para pixeis do eixo medial, mas nosso
objetivo é definir um valor para cada pixel do vaso. Isso é feito da seguinte forma. Para
cada pixel do vaso, o pixel do eixo medial mais proximo a ele é encontrado, e o valor de
LVS deste pixel é atribuido ao pixel do vaso. Esse processo representa uma expansao dos

valores de LVS do eixo medial para o restante do vaso. A Figura 4.6 ilustra a expansao.
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4.5 Meétrica para avaliacao da segmentacao de vasos

pouco salientes

Baseando-se na métrica LVS desenvolvemos também uma métrica para quantificar a
qualidade de um algoritmo de segmentacao em regioes de dificil identificacdo de vasos.
A medida é baseada na métrica de revocacao, mas focada em regioes de baixa LVS. A
revocacao, definida na Equacgao 2.2, quantifica a fracao de pixeis pertencentes a vasos
sanguineos que sao corretamente recuperados por um algoritmo de segmentacao. Mas
como ja discutido, alguns pixeis sdo mais dificeis de segmentar do que outros. Portanto,
definimos uma métrica, chamada de revocagdo em baixa saliéncia (LSRecall, do inglés
low-salience recall), capaz de avaliar a qualidade de segmentagao dependendo do grau de
dificuldade da tarefa.

E assumido como entrada a imagem original em nivel de cinza, uma imagem bin4ria
contendo a anotagao manual dos vasos (imagem de rétulos) e outra imagem bindria
contendo o resultado da segmentacao de um algoritmo. Primeiramente, o valor de LVS
para cada pixel é calculado utilizando o procedimento descrito na Secao 4.4. E feita entdo
uma filtragem na anotacao manual na qual apenas pixeis de vaso com LVS abaixo de
um limiar ¢ sdo mantidos. O limiar é um valor no intervalo [0, 1] indicando o grau de
dificuldade dos pixeis a serem considerados na métrica. O resultado é uma nova imagem
binaria de rétulos que sera utilizada para quantificar a qualidade do resultado do algoritmo.
Essa nova imagem ¢ utilizada no cédlculo da revocacao ao invés da imagem de anotagao
manual original. Dessa forma, é obtido um valor de revocacao considerando apenas pixeis
com baixa LVS, definindo a métrica de LSRecall.

A métrica pode ser utilizada principalmente para casos onde a segmentacao pode ter
pequenas alteracoes nao identificadas por métricas comuns. Na Imagem 4.7 é mostrado
um exemplo, sendo (a) a imagem anotada manualmente e (b) a imagem original com uma
marcacao de destaque para a area que vai ser abordada. Em (c) e (d) sao mostrados dois
possiveis resultados de segmentacao. Em ambos o valor da revocacgao tradicional sera
proximo de 1, indicando uma segmentacao quase perfeita, mas é possivel notar que uma

das segmentacoes gerou descontinuidade em um seguimento de vaso.

A métrica proposta possibilita avaliar a qualidade da segmentacao especificamente
em regioes de dificil segmentacao. Nesse caso, apenas regioes do vaso de baixa saliéncia
sdo consideradas. Com isso, a diferenca de qualidade entre os resultados mostrados nas

Figuras 4.7(c) e (d) serd maior.

A métrica se mostra muito relevante para avaliar a qualidade de algoritmos de segmen-
tacao em relagao a preservacao da continuidade dos vasos e a identificacao de vasos pouco

salientes.
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Figura 4.7 — Motivagao para a métrica de revocagao em regioes dificeis. (a) Anotacao

manual. (b) Imagem original. (¢) Resultado de um algoritmo de segmentacao.

(d) Outro possivel resultado de um algoritmo de segmentacao, no qual apenas
uma pequena regiao de dificil identificacao foi alterada.

4.6 Método de aumento de dados para geracao de

vasos pouco salientes

O avanco dos algoritmos de redes neurais e aprendizado de méquina tem criado diversos
desafios para o aperfeicoamento e melhoria constante dos modelos, onde o principal fator é
a qualidade e variabilidade dos dados de treinamento. Com isso, é cada vez mais necessario
o uso de algoritmos de criacdo de dados artificiais ou aumento de base de dados reais,
criando assim uma base mais robusta e com desempenho melhorado.

Pensando nisso foi desenvolvido um algoritmo de aumento de dados baseado na
criacao dos vasos artificiais apresentado na se¢ao 4.2. O algoritmo consiste em reduzir
aleatoriamente a intensidade de segmentos de vasos, de forma a tornar uma rede neural
mais robusta a varia¢oes na saliéncia de vasos em imagens. O algoritmo também permite
a criagao de descontinuidades nos vasos, que sao regioes possuindo intensidade igual ao
fundo da imagem.

Para explicar o algoritmo consideraremos primeiro um segmento de vaso especifico a ser
alterado e parametros fornecidos para controlar a alteragao. Posteriormente apresentaremos
os parametros aleatorios do processo para realizar o aumento de dados. A alteracao de
um segmento de vaso possui dois parametros. O parametro [ define o comprimento
total da regiao a ser alterada enquanto que o parametro l; controla o comprimento da
descontinuidade a ser criada. E importante salientar que as distancias calculadas na
implementacao do método consistem em distancias ao longo do segmento (comprimento
de arco) e nao a distancia minima entre dois pontos.

Primeiramente, um pixel p. do segmento a ser alterado ¢é sorteado aleatoriamente.
Apenas pixeis com distancia de arco maior ou igual a [/2 em relagao as terminagoes do
segmento sao considerados no sorteio para garantir que serd possivel criar a regiao de
queda. Na sequéncia, os dois pixeis a uma distancia [/2 de p. em ambas as dire¢oes do

segmento sao identificados. Esses pixeis sao representados como p; e po e indicam o inicio



4.6. Método de aumento de dados para gerag¢do de vasos pouco salientes 51

®) X

Figura 4.8 — Exemplo de modificacdo de um segmento. (a) Sdo mostrados os pontos
relevantes para a alteracao de um segmento,, onde sao os pontos definidos no
método para a modificagdo do segmento. (b) Resultado final da alteracao
do segmento. O algoritmo consiste em remover parte do segmento designado
para que seja haja mais dificuldade ao segmentar.

e fim da regido de queda de intensidade. A Figura 4.8(a) ilustra os pixeis utilizados. De
forma similar, dois pixeis pg e pg a uma distancia l;/2 de p. sdo identificados. Esses
pixeis indicam o comeco e fim da regiao de descontinuidade.

E definido um fator de preservacao de intensidade indicando o quanto da intensidade

original do vaso serad preservada. O fator de preservacao entre os pixeis p; e pg1 é dado por

- d(pi, pa1)
filpi) = M (4.8)

onde p; representa um pixel no eixo medial do vaso e d(p., p,) representa o comprimento
de arco entre dois pixeis. Intuitivamente, f; = 1 no pixel p; e f; = 0 no pixel pg;. Uma
defini¢do similar é feita para o fator de preservacao f, entre os pixeis ps e pgo. Entre os
pixeis pg1 € pge 0 fator de preservagao é definido como zero. Um fator de preservacao geral
f é entao definido para todos os pixeis do eixo medial, que é entao expandido para os
demais pixeis do vaso de forma similar ao realizado no célculo da LVS na Secao 4.4. Um
exemplo de fator de preservagao é mostrado na Figura 4.9(a).

As intensidades sao entao transformadas usando o fator de preservacao. A intensidade
minima deve ser similar ao fundo da imagem na regiao do vaso. Para isso, o valor
médio [, da intensidade do fundo da imagem na regidao do segmento é calculado. A
regiao considerada na média consiste em uma regiao retangular delimitando os limites do

segmento a ser alterado. As intensidades sao entao transformadas como

I(p) = f(I(p) — L) + L. (4.9)

onde I(p) representa a intensidade de um pixel p. A intensidade resultante representa
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Figura 4.9 — Exemplo de queda de intensidade de um segmento. (a) Fator de preservagao
de intensidade. (b) Intensidade original (azul) e intensidade apds a redugao
(laranja) ao longo do segmento. Sao também mostradas as posigdes dos
pontos indicados na Figura 4.8(a).

uma RQI similar a utilizada no algoritmo de geracao de vasos artificiais. A Figura 4.9(b)
apresenta um exemplo de decaimento de intensidade.

A regido de descontinuidade possuira valor I, apds a aplicacao do fator de preservacao.
E interessante que essa regido seja o mais parecida possivel com o fundo da imagem,
inclusive com textura similar. Para isso, é buscada uma regiao de fundo possuindo o
mesmo tamanho que a regiao de descontinuidade. Um critério de similaridade é utilizado
para identificar regides parecidas com o fundo local do segmento sendo processado. O
critério consiste em calcular a diferenca média entre as intensidades do contorno externo
da regiao de descontinuidade e as intensidades da regiao de fundo candidata. Um fundo
com diferenga menor do que um limiar pré-estabelecido é entao inserido na regiao de
descontinuidade. Usualmente, o limiar utilizado é em torno de 2 ou 3 para imagens com
intensidade no intervalo [0,255]. A Figura 4.8.(b) mostra o resultado final do segmento
alterado apos todo o processo.

O processo foi descrito para um segmento especifico. O aumento de dados durante o
treinamento de uma rede neural é realizado da seguinte forma. O nimero de segmentos
a serem alterados em uma imagem é sorteado dentro de um intervalo que é parametro
do modelo. Na sequéncia, os valores de [ e [; sao sorteados dentro de um intervalo. Um
segmento com tamanho maior que [ é entao sorteado e alterado segundo o procedimento

descrito.



53

Capitulo 5

Resultados

Este capitulo apresenta os resultados das metodologias propostas. Primeira-
mente, serao apresentados os resultados relativos ao modelo de geracao de
vasos. Na sequéncia, as medidas de saliéncia e revocagdo de vasos pouco sa-
lientes serdo calculadas para a base de imagens. Ao final do capitulo, serdo

apresentados os resultados relativos a metodologia de aumento de dados.

5.1 Geracao de Imagens Artificiais

Para mostrar a generalidade do algoritmo de geragao de vasos, na Figura 5.1 sao
mostrados diferentes vasos gerados. Em (a) é possivel notar uma imagem simples, onde a
RQI tem uma queda de intensidade muito baixa comparada ao restante do vaso, e o vaso
nao possui curvas. Essa imagem é simples de ser segmentada. J& em (b) o vaso possui
maior complexidade, com uma curva muito acentuada, mas ainda com a intensidade na
regiao de descontinuidade muito préxima ao restante do vaso, com um tamanho de RQI
pequeno. Em (c¢) pode ser notado uma mudanca mais brusca de intensidade, causando
assim um problema maior que os anteriores, mas a RQI ¢é relativamente pequena e ela esta
localizada em uma regiao na qual o vaso é reto.

Em (d) temos um vaso menor, com uma curva bem acentuada e com uma RQI muito
perto da ponta, sendo muito complexo para alguns cenérios de testes identificar o vaso todo.
E possivel que em diversos testes a parte direita do vaso seja segmentada incorretamente.
Ja em (e) é possivel identificar uma grande RQI, com intensidade muito préxima ao fundo
em uma boa parte do vaso, estando bem no centro da curva, podendo assim criar uma
ambiguidade para muitos algoritmos. Ja na tltima imagem (f) temos um dos casos mais
desafiadores, onde é possivel identificar uma grande quantidade de ruido, muitas vezes
se confundindo com parte do vaso, principalmente na parte da RQI, que se encontra

muito perto do centro da curva, até mesmo olhares mais atentos podem ter problemas
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Figura 5.1 — Exemplos de imagens criadas pelo algoritmo de geracao de vasos artificiais.

para identificar como sendo um unico vaso. A dificuldade é causada pelo vaso ter um
didmetro muito grande e uma suavizagao muito alta, fazendo ele dispersar pelo ruido
muito facilmente.

O modelo se mostra com grande potencial para o estudo da robustez de redes neurais
em relacao a descontinuidades de vasos. No restante desta se¢ao apresentaremos uma
analise inicial exemplificando o uso do modelo para o estudo da performance de redes
neurais. Uma andlise mais sistemética é proposta como trabalhos futuros.

Para a analise, foram feitos experimentos variando as caracteristicas dos vasos do
conjunto de treinamento e teste. Foi utilizada a rede neural UNet (ZHANG et al., 2020)
devido a sua aplicabilidade em segmentacao de imagens complexas, principalmente relacio-
nadas a saide (RAHMAN et al., 2022) e da drea de imagens de satélites (DIAKOGIANNIS
et al., 2020), mas também pela sua facilidade de utiliza¢do, ja4 que existem diversas
implementagoes dessa arquitetura disponiveis.

A rede é treinada em um conjunto de imagens de treinamento possuindo vasos gerados
com determinados valores do pardmetro de interesse. Apds o treinamento, a rede é aplicada
em um conjunto de teste possuindo vasos gerados com outros valores do mesmo parametro,
para que se entenda se a segmentacao realizada pela rede neural generaliza bem para vasos
distintos dos utilizados no treinamento.

O experimento inicial foi verificar se redes treinadas com vasos posicionados em deter-
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Figura 5.2 — Exemplos de imagens geradas utilizando diferentes angulos.

minado angulo de inclinagao generalizam para vasos em outros angulos. Primeiramente,
foram geradas 10 imagens de vasos posicionados em um angulo de 45°. As respectivas
segmentagoes ideais também foram geradas. Para evitar um resultado trivial, os vasos
foram gerados em diferentes posi¢oes da imagem, sendo que a posicao ao longo do eixo
horizontal (coluna da imagem) foi sorteada aleatoriamente e a posi¢ao vertical (linha da
imagem) foi fixada no centro da imagem. Apds experimentos iniciais, foi observado que
a posicao do vaso nao influenciou no resultado, como esperado pelo uso de CNNs. Os
demais parametros do método foram fixados nos seguintes valores: gs=60, 11=200, gp=0,
lw=2, Ip=100, 1i=150, bi=20, gri=10, cw=0, pd=0 e gi=10.

A rede neural foi treinada por 75 épocas nessas imagens. Na sequéncia, imagens
possuindo vasos em diferentes dngulos foram geradas, e utilizadas para testar a qualidade
da segmentacao pela rede neural. A Figura 5.2 mostra exemplos de vasos gerados. Como
apresentado na secao 2.3, para quantificar a qualidade da rede utilizamos a métrica loU
no vaso todo e também a métrica IoU calculada apenas para a RQL. E importante notar
que, dada a simplicidade das imagens analisadas, sao esperados valores altos de IoU. Os
resultados principais desse experimento sao apresentados na Tabela 5.1.

E possivel verificar que imagens de teste possuindo vasos em angulos diferentes dos
utilizados no treinamento resultam em valores relativamente baixos de IoU, pois a rede
neural ndo adquiriu invaridncia a rotacao. A rede treinada com vasos em dois dngulos
distintos obteve valores ligeiramente maiores do que a rede treinada em apenas um angulo.

Na sequéncia, verificamos se a rede treinada em vasos retos e com angulos especificos é
capaz de segmentar vasos possuindo curvatura. Os vasos de treinamento foram gerados
com os mesmos parametros do experimento anterior. Para os vasos de teste foram definidas
6 configuracoes de parametros. A Figura 5.3 mostra exemplos de vasos gerados para cada
configuracao. Na tabela 5.1 sao mostrados os parametros utilizados e os resultados para

cada tipo de vaso.

Na configuracao (1) a rede foi treinada com vasos retos e com angulos de 45°, e as
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Parametro Tipo Treino Valor teste 10U RQI 10U IMG

Angulo 0 =45 0 =45 1.000 0.994
Angulo 6 = 45 6 =90 0.235 0.234
Angulo 6 =45 6 =50 0.957 0.946
Angulo 6 =45 6 = 60 0.883 0.854
Angulo 6 =45 6 =170 0.786 0.764
Angulo 6 =45 =80 0.623 0.618
Angulo 0 =90/0 6 =90 1.000 1.000
Angulo 0 =90/0 =0 1.000 1.000
Angulo 6 =190/0 0 = 45 0.871 0.871
Angulo 6 =190/0 6 =135 0.964 0.964
Angulo 6 =190/0 0 = 60 0.903 0.906
Angulo 0 =90/0 6 =175 0.957 0.944

Tabela 1 — Qualidade da segmentacao para diferentes angulos de treinamento e teste dos
vasos. A coluna IoU RQI indica a métrica IoU calculada apenas para a regiao
do RQI, enquanto a coluna IoU img indica a métrica calculada para todo o

IIHI

Figura 5.3 — Imagens geradas com diversas variacoes de parametros expressos na Tabela 2
Na primeira linha de imagens s@o mostradas as imagens geradas e na segunda
o resultado da aplicacao da rede.

imagens de teste possuem vasos com pequenas curvaturas. Vemos que a IoU da segmentacao
foi muito baixa, ou seja, a rede nao foi capaz de generalizar o treinamento com vasos retos
para a segmentacao de vasos curvos. Observamos até mesmo uma falha de segmentacao
onde nao hé queda de intensidade, ou seja, mesmo sem queda de intensidade pode surgir
descontinuidades gragas a outras caracteristicas do vaso. Na configuracao (2) a rede foi
treinada com vasos retos a 02 e 90°, e testada em imagens similares as da configuragao
(1). E interessante verificar que nesse caso as segmentacoes possuiram boa qualidade.
Portanto, o treinamento com vasos retos em diferentes angulos parece possibilitar que a
rede generalize para vasos com pequenas curvas.

Ao decorrer dos testes foi percebido que a alteracao do tamanho do RQI, aliado a

baixas intensidades, pode gerar uma maior chance de erros de segmentacao. E interessante
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Parametro Tipo Treino Valor teste IOU RQI 10U IMG
Configuracao (1) 6 =45 0 = 45/pd=50/cw=1/11=100  0.513253  0.451197
Configuracao (2) 6 =90/0 0 = 45/pd=30/cw=>5/11=100  0.933174  0.926391
Configuracao (3) 6 =90/0 0 = 45/pd=100/cw=100 0.994186  0.992313

Configuragao (5) 6 =190/0 0 = 45/pd=100/cw=100/gi=1 0.862136  0.944755

(1)
(2)
(3)
Configuragao (4) 6 =190/0 0 = 45/pd=100/cw=100/gi=5 0.970874 0.983916
(5)
Configuracao (6) 6 =90/0 0 =90/9s=100/gi=1 0.882353  0.928994

Tabela 2 — Qualidade da segmentagao obtida para diferentes combinagoes de parametros do
modelo de vaso no conjunto de treinamento e teste. Na tabela é expresso o valor
de IoU para toda a imagem e também para a RQI. Os niimeros mostrados entre
parénteses na coluna “Parametro” sao referentes as configuragoes mostradas
na Figura 5.3.

verificar a influéncia da intensidade minima da RQI, gi, na segmentacao. Essa variacao é
realizada nas configuracoes (3), (4) e (5). E possivel constatar que aumentar a intensidade
do centro do RQI pode ajudar a remover problemas de segmentagao até mesmo em curvas
mais acentuadas, podendo assim ser necessario apenas algum tipo de tratamento prévio
nas imagens, como enaltecimento de estruturas finas, para que seja obtido um resultado
mais satisfatorio.

Na configuragdo (6) consideramos vasos retos no conjunto de teste mas com uma
grande RQI. Nesse caso o IoU é relativamente alto, mas é criada uma descontinuidade na
segmentacao, separando o vaso em dois.

Com os resultados obtidos nos testes foi possivel constatar que aumentar a variedade
de intensidades, angulos e areas de queda de intensidade pode ajudar a rede a melhorar
seus resultados. Os experimentos realizados com o modelo serviram de base para o
desenvolvimento do restante do trabalho. Em especial para o desenvolvimento do método

de aumento de imagens.

5.2 Analise da saliéncia local de vasos

A utilizacdo de métricas tradicionais para avaliar erros de segmentacdo se mostra
de grande valia para imagens simples. Porém, para imagens complexas com estruturas
irregulares, estruturas finas e em grande quantidade, métricas comuns como IoU podem se
mostrar ineficientes, principalmente em casos onde apenas pequenas partes da imagem
sao afetadas. A criagdo da métrica de saliéncia local de vasos objetiva uma avaliacao de
performance mais precisa, possibilitando quantificacbes mais realistas de melhorias nos
treinos de redes em imagens com problemas de segmentagao.

A Figura 5.4 mostra resultados do calculo da LVS para seis imagens de exemplo. Os
resultados mostram que segmentos de vasos possuindo alta similaridade com o fundo da

imagem tendem a possuir menor valor de LVS. Na tltima linha de figuras é indicado
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Figura 5.4 — LVS para algumas imagens de exemplo. A primeira linha de figuras mostra as
imagens originais, a segunda mostra a LVS calculada para cada pixel de vaso.
Na terceira linha sao mostradas em vermelho as regides com LVS abaixo de
0,2. As regioes sao indicadas apenas no esqueleto para que seja possivel ver
com mais facilidade o restante do vaso.

em vermelho os pixeis com LVS menor que 0,2. Muitos desses segmentos sao quase
imperceptiveis nas imagens originais. Segmentos com alta LVS sao simples de serem
identificados, e portanto ¢é interessante que a andlise de performance foque nos segmentos

mais desafiadores.

Na Figura 5.5 estao mostradas regioes de baixa saliéncia para diferentes limiares da
LVS. O limiar claramente define regioes de diferentes niveis de dificuldade. Um limiar em
torno de 0,4 separa os vasos em segmentos de dificil visualizagao e segmentos facilmente

detectaveis.

A LVS ¢é utilizada para calcular o LSRecall, que permite quantificar a qualidade de uma
segmentacao em areas de baixa LVS. Para verificar o potencial desta métrica, foi utilizada
uma rede neural CNN treinada para segmentar vasos sanguineos. A rede utilizada se
baseia na arquitetura U-Net usando blocos residuais. A arquitetura utilizada é ilustrada
na Figura 5.6. A rede foi treinada com um total de 45 imagens aleatoriamente escolhidas
do banco de imagens e validada em outras 5 imagens, também escolhidas aleatoriamente.
O uso de um treinamento com poucas imagens possui como objetivo representar situagoes
reais nas quais apenas algumas imagens sao manualmente anotadas. Depois de treinada,
a rede foi aplicada em todo o banco de imagens, totalizando 2641 imagens, incluindo as
imagens de treinamento e validagdo. As imagens de treinamento foram utilizadas nos
resultados porque o foco das andlises ¢ avaliar a diferenca entre diferentes métricas de

qualidade, e nao nos valores absolutos dessa métricas.
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LVS <0.2 LVS <0.3

Original

LVS <04 LVS <0.5 LVS <0.6

Figura 5.5 — Resultados para diferentes limiares da LVS para uma mesma imagem. Os
valores de limiar sao indicados acima de cada imagem. Regides vermelhas

indicam segmentos abaixo do limiar.
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Figura 5.6 — Arquitetura de rede neural utilizada nos experimentos. Observe que as
camadas indicadas em amarelo sao repetidas 7 vezes.
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Figura 5.7 — Resultados referentes a métrica LSRecall. (a) Comparagdo entre a revocagao
(Recall) e o LSRecall obtidos para todas as amostras do conjunto de dados.
Cada ponto representa uma amostra. A linha tracejada indica a fungao y = x.
(b) Média de LSRecall em fungao do limiar de saliéncia usado para calcular a
métrica.

A rede foi treinada utilizando 500 épocas, usando uma taxa de aprendizagem de 0,01
com um escalonador de taxa de aprendizagem polinomial e um tamanho de lote de 10
imagens. O otimizador AdamW (LOSHCHILOV; HUTTER, 2019) foi usado com um
momento de 0,9. O modelo com menor perda de validagao durante o treinamento foi
escolhido para os experimentos. Para evitar desequilibrio de classes, as classes foram
ponderadas de acordo com a frequéncia inversa dos pixels de fundo e vaso para o cédlculo
da fung¢do de perda. O tnico aumento de dados utilizado consistiu em cortes aleatorios
de tamanho 256 x 256 pixels. As imagens foram normalizadas de acordo com o Z-score
para cada imagem (ou seja, cada imagem foi normalizada por seu valor de média e desvio
padrao). A rede atingiu um valor de IoU de 0,82 em todo o conjunto de dados.

Na Figura 5.7 é mostrada a rela¢ao entre a revocacao (Recall) e o LSRecall calculado
para todas as amostras do conjunto de dados. Um limiar de 0,2 foi utilizado para o calculo
do LSRecall. Como esperado, imagens com baixa saliéncia apresentam um pior resultado
de segmentacao utilizando o LSRecall, com algumas apresentando resultado igual a zero.
Curiosamente, muitas amostras com revocacao alta exibem um LSRecall proximo de 0,2.

O parametro de limiar do LSRecall define a maior saliéncia a ser considerada ao medir
o desempenho da segmentagao. A Figura 5.7(b) mostra o LSRecall médio de todas as
amostras no conjunto de dados para diferentes valores de limiar. H4 uma tendéncia clara
de que a CNN perca cada vez mais pixels de vaso a medida que o limiar diminui. Quando
o limiar é um, o LSRecall é igual a métrica de revocagao.

Ter uma métrica que quantifica o desempenho da segmentacao em regioes de baixa
saliéncia permite estudar a influéncia das alteracoes de parametros na melhoria dos

resultados nessas regioes. Uma possivel mudanca é a inclusao de aumentos de dados
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Figura 5.8 — Resultados do aumento de dados. (a) Comparacao do LSRecall obtido quando
a CNN foi treinada com e sem aumento de dados. (b) Os mesmos dados,
porém com y indicando a melhoria relativa entre os valores de LSRecall. Um
limiar de 0,5 foi utilizado para o calculo do LSRecall.

especificos para tornar o método mais robusto as altera¢des na intensidade dos vasos

sanguineos. Esta abordagem é estudada a seguir.

5.3 Aumento de imagens

Com os testes efetuados na Secao 5.1, foi possivel constatar que a variacao da aparéncia
dos vasos pode ajudar a criar redes neurais mais robustas. Uma das melhores formas
para isso é o aumento de imagens, onde sao feitos tratamentos para as imagens terem
caracteristicas marcantes que ajudem a rede a se tornar mais geral.

Para que o método de aumento de imagens pudesse ser avaliado, foi aplicada a mesma
rede descrita na Secao 5.2, alterando apenas o aumento de dados com base no algoritmo de
diminuicao de saliéncia descrito na Secao 4.6. Para cada imagem, o nimero de segmentos a
serem alterados, n, é selecionado aleatoriamente com probabilidade uniforme no intervalo
[50,100]. A seguir, os parametros [ e l; sao selecionados aleatoriamente com probabilidade
uniforme nos intervalos [20, 100] e [0, 30], respectivamente. Um segmento com comprimento
maior que [ é entdo selecionado aleatoriamente e o procedimento descrito na Secao 4.6 é
aplicado para toda a imagem, até que n vasos sejam alterados. Um valor de t, = 5 foi
utilizado para encontrar regides de fundo adequadas para gerar descontinuidades de vasos.

A Figura 5.8(a) mostra uma comparacao entre o LSRecall das CNNs treinadas com
e sem aumento de dados. Um limiar de 0,5 foi utilizado para o calculo do LSRecall. O
resultado mostra que o procedimento de aumento tende de fato a tornar a CNN mais
robusta para vasos sanguineos com baixa saliéncia. A diferenca absoluta entre os valores
de LSRecall tende a ser pequena, mas a diferencga tende a ser mais relevante para amostras

com baixo LSRecall. Isso pode ser verificado usando uma abordagem alternativa para
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Figura 5.9 — Resultados do aumento de dados para um limiar de 0,05 no célculo do
LSRecall. (a) Comparagao do LSRecall obtido com e sem aumento de dados.
(b) Os mesmos dados, porém com y indicando a melhoria relativa entre os
valores de LSRecall.

comparar os valores. A Figura 5.8(b) mostra a melhora relativa em LSRecall usando
o aumento plotado como uma fun¢ao de LSRecall sem aumento. A melhoria relativa é
calculada como a diferenca entre os valores de LSRecall com e sem aumento dividida
pelo LSRecall sem aumento. A figura mostra que o procedimento de aumento melhorou
significativamente a precisao para amostras com baixo LSRecall.

A precisao média (valor preditivo positivo) das CNNs treinadas com e sem aumento
foi, respectivamente, 0,72 e 0,73. Assim, a precisdo nao se alterou significativamente entre
os dois procedimentos de treino.

Foi demonstrado assim que a utilizagao do aumento de imagens leva a melhorias no
resultado, e que a métrica LSRecall permite quantificar de forma precisa tal melhoria. O
aumento de qualidade é mais expressivo em regides de baixo LSRecall. Um exemplo mais
extremo de quantificacao em regioes de baixa saliéncia é mostrado na Figura 5.9, na qual
foi utilizado um limiar de 0,05 para o célculo do LSRecall. Esse limiar define regioes muito
similares ao fundo da imagem. Vemos que o resultado é mais ruidoso do que o obtido
com um limiar de 0,5. Provavelmente, isso ocorre porque os vasos sao tao similares ao
fundo que nao ha caracteristicas salientes que os separem claramente do fundo. Nessas
regioes pode ocorrer inclusive incertezas nas imagens de rétulos utilizadas como referéncia
para calcular a qualidade da segmentacao. Ainda assim, em geral o treinamento com
aumento de dados levou a valores maiores de LSRecall, com muitas amostras apresentando

melhorias acima de 100%.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos as consideragoes finais deste trabalho. Retomamos
brevemente nossa justificativa inicial e experimentos realizados e apresentamos

as andlises futuras.

Apés pesquisas, analises e estudos dos problemas envolvendo segmentacgao de vasos e o
problema da descontinuidade, foi possivel identificar a importancia da melhoria continua
de técnicas e métodos de deteccao de vasos sanguineos. Entretanto, mesmo com uma
constante busca por melhoria, a maior parte dos estudos da literatura buscam uma melhora
numérica e estatistica, onde o principal fator é o indice de acerto calculado por meio da
métrica IoU, fator esse que pode camuflar problemas nos resultados, especialmente de
descontinuidades nas segmentagoes.

Por se tratar de uma estrutura fina e complexa, métodos focados em melhoria da IoU
tendem a segmentar incorretamente e gerar interrupgoes nos vasos, muitas vezes nao se
atentando para a preservacao da geometria, que pode ser fator crucial para a analise das
imagens dado que propriedades como tortuosidade e quantidade de bifurcagoes podem
estar relacionadas com patologias.

Buscar novas formas de avaliar algoritmos de segmentacao se mostra importante para
casos onde os vasos apresentam variagoes de aparéncia muito grandes. E necessério que
se tenha uma métrica robusta e assertiva para que se possa ter certeza se mudancas
realizadas em um algoritmo apresentam melhorias ou ndao. Como foi mostrado ao decorrer
do trabalho, a métrica criada se mostra promissora, tendo um grande potencial para
aplicagoes de segmentagao.

O aumento de imagens desenvolvido também se mostra promissor para tornar redes
neurais mais robustas a variagoes de aparéncia de vasos. E interessante notar que se
todos os vasos de uma base de imagens possuirem baixa saliéncia, é esperado que uma

CNN possua boa performance. Mas problemas surgem quando os vasos apresentam alta
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variabilidade de saliéncia, com alguns vasos sendo dificeis de segmentar. Uma CNN pode
apresentar boa performance em geral, pois ela é facilmente treinada para segmentar vasos
salientes. Nesses casos, erros sistematicos em vasos de baixa saliéncia podem permanecer
indetectados. O método de alteracao de saliéncia desenvolvido busca reduzir tais erros.

Em geral a métrica e o aumento de dados mostram sucesso no que foram propostos,
mas ainda estao abertos a melhorias. Uma perspectiva interessante é definir a métrica de
LSRecall de forma diferenciavel, o que permitiria otimizar diretamente uma rede neural
para ter o maior valor possivel dessa métrica. O uso da métrica LSRecall também se
mostra interessante para a realizacdo de comparacoes entre algoritmos de segmentacao da
literatura em relacao ao grau de preservacao da continuidade dos vasos.

A métrica ainda necessita de melhorias, as principais limita¢oes sao o custo computaci-
onal, que exige muito tempo e recursos para o processamento, sendo ponto interessante
para futuros estudos. Também é possivel ver um problema na métrica, onde é necessario
uma imagem de padrao ouro para comparagao e pontuagao da segmentacao, entao esse
ponto pode interferir em alguns casos.

Um ponto interessante a ser abordado em futuros trabalhos é a expansao, utilizando a
métrica e o aumento de dados para comparacgao com outros trabalhos no mesmo cenario,
comparando outras métricas e outras técnicas de aumento de dados.

A métrica e o aumento de dados pode se mostrar promissor quando expandido também
para outros cenarios, onde estruturas finas e complexas podem ser estudadas, como ruas
em mapas, imagens espaciais, redes de transportes e diversas outras aplica¢gdoes. Com

adaptagoes, os métodos descritos podem ser utilizados para tais situagoes.

6.1 Contribuicoes do trabalho

Como resultado desse trabalho, foi disponibilizado um repositorio no GitHub para
consultas e utilizacao dos algoritmos criados. O repositério pode ser acessado no endereco
<https://github.com /jpparella/vessel _algorithm>. As orientagoes para uso do cédigo
estao presentes no repositorio.

Os resultados do trabalho foram submetidos a um periédico internacional. O artigo
submetido foi disponibilizado em um repositério aberto (PARELLA; SILVA; COMIN,
2024).
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