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RESUMO

Segundo a Organizacao Mundial da Satide (OMS), diversas patologias sao fatores da causa de
milhdes de mortes por ano no mundo, mortes como a de Acidente Vascular Cerebral (AVC) e
doencas pulmonares. Com o objetivo de otimizar e facilitar o processo de detec¢do e segmentacio
da regido em imagens médicas, os sistemas de auxilio ao diagndstico computadorizado Computer
Aided Diagnosis (CAD) estdo sendo cada vez mais utilizados, aumentando a seguranga dos
diagnosticos e o desempenho dos especialistas. O estudo desta tese tem como objetivo, apresentar
uma nova abordagem para segmentagdo e inicializacdo automdtica em imagens de Tomografia
Computadorizadas (TCs) de AVC hemorragico e TCs pulmonares, o experimento utilizou 100
imagens de TCs de AVC hemorrégico e 1.265 pulmonares, com 80% para treinamento e 20%
para testes, realizados teste de validacdo cruzadas com 3 k-folds. O estudo propde um novo
método eficaz totalmente automadtico e adaptativo para segmentacdo, denominado Divisible
Cell-Segmentation. O método proposto € uma nova abordagem eficaz baseado na inicializacao
automatica para detec¢do e segmentacao da regido de interesse, onde células computacionais
sintéticas capazes de se dividirem (multiplicarem) com o objetivo de encontrar as bordas do
objeto de interesse, segmentam com eficicia e precisdo as regides de contorno em imagens
médicas de TCs. Os experimentos obtiveram grande eficicia em segmentar as regides nas
mais diferentes imagens médicas, obtendo 99.80% de acurécia para segmentagdo em AVC
hemorragico, com 99.81% de Especificidade (ESP), demonstrado eficdcia na segmentagdo nas
diferentes TCs cerebrais. Para imagens pulmonares, o método proposto obteve 99.01% de
acurédcia, sendo capaz de identificar diferentes regides pulmonares e suas estruturas pulmonares.
Assim com no AVC hemorrédgico, a segmentacdo nas imagens de pulmao obtiveram resultados
relevantes com 99.28% de ESP, demonstrando a robustez do novo método com o tempo médio
de segmentacdo de 1.89 segundo para as imagens de Tomografia Computadorizada (TC) de AVC
e 2.03 para TC pulmonar. A fim de validar os experimentos, os resultados foram comparados
a diferentes métodos encontrados no estado da arte, superando assim conceituados modelos
computacionais de segmentacdo da literatura; ndo automaticos, semiautomaticos e automaticos,
equiparando-se a métodos consolidados do estado da arte em tempo de segmentacdo bem como

na eficdcia nos resultados de segmentacao.

Palavras-chave: AVC hemorragico; imagens pulmonares; tomografia computadorizada; seg-

mentacdo adaptativa divisible cell-segmentation.



ABSTRACT

According to the World Health Organization (WHO), various pathologies are factors causing
millions of deaths per year worldwide, such as stroke and lung diseases. In order to optimize and
facilitate the process of detection and segmentation of regions in medical images, computer-aided
diagnosis (CAD) systems are being increasingly used, increasing the safety of diagnoses and
the performance of specialists. The aim of this thesis study is to present a new approach for
segmentation and automatic initialization in CT images of hemorrhagic stroke and pulmonary
CTs. The experiment used 100 images of CTs of hemorrhagic stroke and 1,265 pulmonary
CTs, with 80% for training and 20% for testing, and performed cross-validation tests with 3
k-folds. The study proposes a new effective and fully automatic adaptive method for segmenta-
tion, called Divisible Cell-Segmentation. The proposed method is an effective new approach
based on automatic initialization for detecting and segmenting the region of interest, where
synthetic computational cells capable of dividing (multiplying) to find the edges of the object of
interest effectively and accurately segment the contour regions in medical images of CTs. The
experiments achieved great efficacy in segmenting regions in various medical images, obtaining
99.80% accuracy for segmentation in hemorrhagic stroke, with 99.81% sensitivity, demonstrating
efficacy in segmentation in different cerebral CTs. For pulmonary images, the proposed method
achieved 99.01% accuracy, being able to identify different pulmonary regions and their structures.
As in hemorrhagic stroke, segmentation in lung images obtained relevant results with 99.28%
sensitivity, demonstrating the robustness of the new method with an average segmentation time
of 1.89 seconds for CT images of stroke and 2.03 for pulmonary CTs. In order to validate
the experiments, the results were compared to different methods found in the state of the art,
thus surpassing renowned computational segmentation models in the literature; non-automatic,
semi-automatic and automatic, equaling to consolidated state-of-the-art methods in segmentation

time as well as in segmentation result efficacy.

Keywords: hemorrhagic stroke; pulmonary images; computed tomography; adaptive segmenta-

tion divisible cell-segmentation.



Figura 1

Figura 2

Figura 3

Figura 4

Figura 5
Figura 6

Figura 7

Figura 8

Figura 9

LISTA DE FIGURAS

— Imagens de diferentes fatias de TC de lesdo cerebral por AVC Hemorragico.
E possivel identificar as variagdes de textura e drea da regiio do AVC, que se
modificam de acordo com a fatia do exame, e a regido de sangue coagulado
namassacerebral. . . . . . ... L L L Lo

— Imagens de diferentes fatias de TC de térax, com diferentes formas e tama-
nhos de estruturas do pulmao. O pulmao tem sua drea modificada de acordo
com a fatia do exame, baseado no ciclo respiratério do paciente no momento
da captura das imagens. Algumas imagens apresentam patologias no pulmao
do paciente causando diferentes texturas de anormalidades internas. . . . . .

— Ilustragdo representativa distinguindo os dois tipos de AVCs: Acidente Vascu-
lar Cerebral Isquémico (AVCi) e do Acidente Vascular Cerebral Hemorragico
(AVCh). . . . e

— Representacdo ilustrativa de possiveis problemas de saide pulmonar em
humanos. . . . . . . . L L

— Ilustracdo de machine learning e suas aplicagdes. . . . . . . . . ... .. ..

— llustragdo de diferentes camadas encarregadas em um processo de convoluci-
onalemumarede. . . . . . ...

— Representacdo da arquitetura da Detectron2, framework para deteccao de
objetos usadaneste estudo. . . . . .. ..o

— llustracdo da interpretacao da equacdo Polar da Reta, na qual p representa a
distancia da linha perpendicular que liga a respectiva reta a origem do plano,

e 0 representa o angulo da reta em relacdo a origem do plano, dessa forma,

com ambos 0s parametros, € possivel localizar qualquer reta existente no plano.

— Figura com a representacdo das retas passando por todos os thetas. . . . . .

Figura 10 — Representacao dos pontos localizados no plano da imagem, na qual os pontos

enumerados de 1 a 4, corresponde as senoides também enumeradas no plano

da imagem, cujos parametrossaope 6. . . . .. ... ...

Figura 11 — Processo de detec¢do da reta que conecta os pontos alinhados, na qual a

mesma se manifesta no plano de parametros na forma de ponto, com coorde-

nadaspe . . . . ...

27

28

42

43
47

50

52

53
53

53



Figura 12 —

Figura 13 —

Figura 14 —

Figura 15 —

Figura 16 —

Figura 17 —

Figura 18 —

Figura 19 —

[lustragdo do método proposto. Em (A) abordagem do treinamento para
deteccao da regido de interesse, pela abordagem da inicializa¢do automadtica
inteligente. Etapa 2(B), Inicializacdo Automdtica, que tem como finalidade
detectar a regido a ser segmentada, Etapa 3 (C) Segmentacdo - Método
Divisible Cell-Segmentation. E na Etapa 4 (D), ilustra o resultado final da
segmentacgdo pelo Método Divisible Cell-Segmentation. . . . . . . . . . ..
Etapa de escolha do extrator de caracteristicas (ResNet) bem como aplicacao
do processo Feature Pyramid Network (FPN), que gera em conjunto com o
extrator, um mapa de caracteristicas extraidas de cada imagem médica. . . .
Aplicagdo do processo de Region Proposal Network (RPN) no mapa de
caracteristicas extraidas e geradas no processo A2 para gerar possiveis regides
que podem ou ndo ser as dreas de interesse. . . . . . . ... ... ... ...
Aplicac¢do do processo ROI Pooling, que une a saida do processo da Figura
14 Etapa A3 com a imagem de entrada em cada nova dimensdo. A imagem

de entrada € redimensionada pelo processo FPN, que pode ser visto na Etapa

Aplicacdo do processo de ROI Heads que consiste em duas etapas: Aplicagdo
de um regressor, que € responsdvel por reduzir a imagem de entrada para o
padrao que a rede de classificacdo recebe. Aplicacdo do classificador para
atribuir as marcagdes obtidas na Etapa A3 da referida figura. . . . . . . ..
Processo de divisdo da imagem em quadrantes. Processo recursivo na qual
realizada a parada quando um ponto Pi(x,y) € encontrado, obedecendo aos
critérios estabelecidos na Equa¢ao 3.10 . . . . . . . .. ... ... .. ...
Representacdo da drea (mapa de limiar) a ser calculada pelo gerando o
threshold para parametro de paradacelular. . . . . . . . ... .. ... ...
Demonstracio do processo de criagdo do mapa do limiar, com a aplicagao
do gradiente morfoldgico sobre a imagem do exame, onde serd extraida
o threshold sendo o valor médio do limiar, para o parametro de parada

condicional da célula sintética. . . . . . . . . . . . ... ... ...

57

58

67



Figura 20 —

Figura 21 —

Figura 22 —

Figura 23 —

Figura 24 —

Figura 25 —
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Imagem da aplicacdo do método, Divisible Cell-Segmentation onde as células
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parametros de divisdo adaptativos pela inicializagdo automatica adaptativa. .

Processo de divisdo realizado pelas células sintéticas computacionais. Na
imagem B4/ representa o processo de divisdo celular que vai acontecendo a
medida que a célula avanc¢a no plano da imagem, as setas indicam a direcao a
ser seguida pelas células até que as mesmas alcancem as bordas da regido de
interesse. Note que o angulo entre as células € constante, de %”. Jaem B4l
estd ilustrado o processo de parada das células sintéticas computacionais, na
qual ao detectarem a regido de interesse, comecam a se aglomerar de maneira
a demarcar toda a borda fechada da regido de interesse.

Imagem da aplicagdo do método, Divisible Cell-Segmentation para imagem
de TC de pulmao e AVC, onde as células sintéticas computacionais locali-
zadas no limite da borda da regido de interesse encontraram o pardmetro de
paradas de divisdo adaptativos.
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interesse. .

Processo de conexdo entre as regides centrais das células computacionais
localizadas na borda da regido de interesse. Na imagem ilustrada em (A), é
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1 INTRODUCAO

Esta tese apresenta uma nova abordagem eficaz para segmentacao em imagens mé-
dicas. O novo método € capaz de identificar e segmentar com profunda precisao, regides da
borda do objeto de interesse em imagens de tomografia computadorizada TC para auxilio ao
diagnoéstico médico. O novo método apresenta uma eficaz abordagem deep learning para sua
inicializac@o automdtica inteligente, que propde a detec¢do na imagem médica para a segmenta-
¢do adaptativa da regido de interesse com profunda precisdo. O método denominado Divisible
Cell-Segmentation, método proposto, € aplicado em imagens de TCs de AVC hemorragico e TCs
de pulmao.

Neste capitulo, apresentamos a contextualiza¢do, motivagao, a descri¢cao do problema,

os desafios e os objetivos desta tese, bem como as principais contribui¢des e producdo cientifica.

1.1 Contextualizacao

Com o avanco tecnoldgico nas ultimas décadas e o investimento em tecnologia, bem
como 0 vasto crescimento em acesso a hardwares com grande capacidade de processamento,
tornaram possiveis grandes avancos em diversas dreas e sistemas computacionais, sendo funda-
mental o papel desta drea tecnoldgica e parte inerente da vida da sociedade atual. A diversidade
de solugdes aponta um campo amplo em sistemas computacionais inteligentes com uso em varios
eixos de uma sociedade moderna, seja ela na educacdo, industria, seguranca, saide, dentre outras.
O fato € que, aplicagdes inteligentes tornaram o meio em que vivemos uma sociedade interligada
a novas tecnologias, embasadas na constru¢io de dados propicios a serem utilizados em sistemas
inteligentes com grande poder de processamento (FILHO et al., 2017).

Com a grande difusdo em sistemas que ajudam a interpretacdo médica em imagens,
que aborda sistemas de diagndstico auxiliados por computador. Esse processo em imagens
médicas proporciona uma diversidade de aplicacdes, onde destacam-se a detec¢do e classificacdo
de doencas, bem como a segmentacdo em imagens médicas utilizando aquisi¢cdes de TCs,
Ressonancias Magnéticas (RMs) e Raio-X. Tais metodologias podem ser abordadas por diferentes
métodos, incluindo os mais cldssicos em visdo computacional, com uso de Processamento de
Imagens Digitais Processamento Digital de Imagens (PDI), Machine learning, Redes Neurais
Artificiais (RNAs) e uso de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) por meio de métodos Deep

Learning (MARQUES et al., 2022).
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O desenvolvimento de aplicacdes inteligentes e sistemas computacionais, associados
ao conhecimento médico por meio de especialistas, fornece ferramentas poderosas (grande
capacidade de processamento) no auxilio ao diagndstico de doengas e acompanhamento dos tra-
tamentos de pacientes (REBOUCAS FILHO, 2013). Na atualidade, as TCs sdo imagens geradas
por técnicas de aquisi¢do realizadas em exames por imagens, tornando-se ferramenta chave para
aplicagdes de sistemas computacionais por meio de métodos baseados em visdo computacional.
Com o avanco tecnolédgico e estudo na drea médica com o objetivo de auxiliar o diagnéstico, as
TCs estdo entre os métodos de aquisi¢do por imagem mais utilizados para diagndstico clinico
(HOLMES et al., 2017). A técnica de aquisi¢ao proporciona em sua abordagem, informacdes de
forma detalhada sobre o objeto de interesse na imagem capturada, seja ela um AVC hemorragico,
um tumor cerebral, pulmonar, ou qualquer outra regido de interesse. Permitindo, ainda, analisar
com precisdo outros fatores correlacionados a regido de interesse (EL-KOUSSY et al., 2014;
HAAN et al., 2015).

Virias pesquisas foram desenvolvidas para auxiliar o diagndstico médico por meio
de processamento digital de imagem, aprendizado de mdquina com o de ullah et al. (2019) e
aprendizado profundo de Skourt et al. (2018). Como o trabalho de Pehrson et al. (2019) que
propuseram um estudo geral sobre técnicas de Machine Learning € Deep Learning, aplicadas
a um banco de dados de imagens pulmonares disponiveis na literatura, como a deteccao de
nddulos pulmonares em imagens de TC. Métodos Computacionais baseados em Inteligéncia
Artificial (IA) tem se tornado uma realidade cada vez mais recorrente nos mais variados eixos
da tecnologia e servigos, isso € devido ao surgimento de novas tecnologias e adaptagdo social,
aparato computacional e maior velocidade de comunicacao entre os dispositivos tecnoldgicos
nos ultimos anos. Essas aplicacdes estdo em dreas como robética como a de Shin et al. (2019),
seguranga como no estudo de Santamaria et al. (2019) e até saide, chamado de Personalized
Healthcare (PH), uma nova abordagem em satde no campo do monitoramento. Em outros
aspectos relacionados, diferentes trabalhos da literatura usam, em visdo computacional, diferentes
combinagdes de Rede Neural Artificial (RNA) para a obten¢do de bons resultados com uso
de fine-tuning, uma espécie de refinamento dos dados para obter melhores resultados. O uso
da segmentacdo em imagens médicas em TCs é um desafio complexo no processamento de
imagens, como mostra o trabalho de Souza et al. (2019) que propuseram técnicas baseadas na
rede convolucional Mask R-CNN para segmentacdo de regides pulmonares em TCs.

O problema de segmentacdo em imagens médicas é um problema classico e desafia-
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dor, diversos métodos de PDI trazem soluc¢des de forma ndao automaéticas, que por meio de varias
combinacdes de processamento nas imagens, chegam a resultados satisfatérios. Levando em
consideragdo todo o pré-processamento e processamento para assim atingir niveis de qualidade
em seus resultados, técnicas como estas sdo muito relevantes no pos-processamento das redes
deep learning, na qual combina¢des de métodos classicos no pds-resultado gerado pelas redes,
trazem grandes melhorias por meio de métodos com técnicas com uso fine-tuning, tornando os
resultados mais relevantes e significativos para o processamento com redes de processamento
profundo. O método baseado em fine-tuning € uma técnica que pode ser usada combinadas a
técnicas computacionais, cujo objetivo € a melhora nos resultados.

O processo de segmentagdo € a etapa na qual € realizada a delineacao da area de
interesse, identificando as bordas do objeto, a imagem da regido de interesse sao pré-definidas
estabelecendo contornos (bordas). O processo desta fase é fundamental para quaisquer sistemas
de CAD, pois € neste processo que podem ser aplicados métodos computacionais para extragao
de atributos na regido especifica na qual se pretende classificar algum tipo de dado (NIXON;
AGUADO, 2008). Na etapa de detec¢do apresentada na literatura, o objetivo, em grande parte,
¢ realizar de forma automadtica, ou semi-automatica, a identificacdo dos objetos que compdem
a imagem, identificando os objetos previamente estabelecidos. Normalmente esse processo é
realizado por técnicas de machine learning e IA (DUDA; HART, 2006; GONZALEZ et al.,
2009). Em geral, os dados obtidos sao apresentados da forma mais conveniente para a aplicacao,
podendo ser por meio de sistemas inteligentes capazes de auxiliar a tomada de decisao, bem
como a identificacao de regides de patologias.

Os sistemas de auxilio ao diagndstico médico denominado CAD, aplicados a exames
de imagens digitais de TCs para se obten¢do de melhores resultados em diagndsticos, sao
amplamente utilizados na medicina, sendo capazes de detectar, classificar ou segmentar tipos de
patologias em diferentes exames médicos através do uso de técnicas de visdo computacional,
seja com processamento digital de imagem, machine learning ou deep learning. Ambos tém
como objetivo, o desenvolvimento de técnicas cada vez mais robustas e com grande eficicia para
solucionar problemas reais (CHAN et al., 2020). As técnicas usadas em CAD avan¢am de acordo
com o surgimento de novos modelos de 1A, possibilitando novos avancos e experimentos em
desafios no eixo da visdo computacional, bem como diferentes solu¢des por meio de aplicagdes.
Estudos como o de (JIJJA; RAI, 2019) demonstram esta forte correlacio entre técnicas de visao

computacional e o surgimento de ferramentas CAD cada vez mais robustas, onde os autores
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utilizaram CNNs para realizar a segmentacao de tumor e AVC cerebral em imagens médicas.

Algumas técnicas tem como objetivo nao sé a deteccdo da regido de interesse na
imagem do exame, mas também a delineacdo da regido com precisdo, este processo recebe o
nome de segmentacio. A segmentacao se torna um dos problemas mais relevantes na drea de
auxilio ao diagnéstico médico, tendo em vista que o objetivo da técnica € delimitar a regido
lesionada com a maior riqueza de detalhes possivel até a borda (HU et al., 2020). Embora muitas
técnicas difundidas para auxilio ao diagndstico médico realizem apenas um tipo de problema em
imagem médica, cada vez mais abordagens generalizadas vem se difundindo no estado da arte.
Tais modelos nao somente sdo capazes de realizar a deteccao, classificacdo e segmentacao da
patologia em imagens médicas, o processo de automatizacdo e uso de novas técnicas otimizadas
€ um desafio real atual, principalmente na medicina que necessita de aparato e inovagdo para
novos problemas e solucdes em diagndstico. (HAN et al., 2020).

Nesta introducao contempla uma visdo sobre diferentes pontos que abrangem a area
da visdo computacional, bem como problemas em imagens médicas em TCs. A subsecdo a
seguir proporciona uma visdo de motivagdo e diferentes ambitos, seja ela na area da satde, do
impacto social e econdmico, impacto na saide do individuo, bem como em diferentes solucdes

encontradas na literatura.

1.2 Motivacao

Meétodos de segmentagdo sdo muito utilizadas em imagens médicas, e tem realizado
um importante papel no diagndstico por imagem. O auxilio ao diagnéstico em AVC e pulmao
com métodos eficazes, proporcionam uma contribuicao significativa para a saide da sociedade,
possibilitando indicativo de tratamento adequado, hébil e preciso. Ao analisar a pluralidade de
patologias em imagens de TC, a complexidade ¢ um atrativo para inova¢do, bem como os desafios
em diferentes problemas de satide por meio de andlise automatica através sistemas CAD. Diversas
técnicas propuseram diferentes solugdes, a generalizacdo de técnicas para solucdes destes
problemas trazem um arcabouco na fundamentacdo da otimizacdo de sistemas, proporcionando
um maior uso por meio de uma sé aplicacao e resolucdo de diferentes problemas.

Neste contexto, na literatura, vdrias abordagens foram propostas para a tarefa de
segmentacdo dessas regides de interesse. As abordagens da literatura mencionadas e comparadas
neste trabalho para os pulmdes sdo; Reboucas et al. (2021), Xu e Prince (1998), Li e Acton (2006),
Alexandria et al. (2010), Braga et al. (2021), Braga et al. (2017), Medeiros et al. (2019), Filho et
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al. (2019a), Felix et al. (2009), Filho et al. (2011), Filho et al. (2014), Reboucas et al. (2018), Hu
et al. (2020), Han et al. (2020), para AVC hemorragico sao; Reboucas et al. (2021), Braga et al.
(2021), Braga et al. (2017), Rebougas et al. (2017), Rouhi et al. (2015), Korbes ANDRE (2010),
Reboucas et al. (2018), Hu et al. (2020), Marques et al. (2022), Han et al. (2020). Todas essas
abordagens sdo comparadas na Secdo 4, especificamente encontradas nas respectivas subsecgoes:
Subsecdo 4.3.1.3 Validac¢do dos Resultados (AVC Hemorragico) — Comparacdo com Trabalhos
da Literatura, e 4.3.2.2 Valida¢do dos Resultados (Imagem Pulmonares) — Comparagdo com
Trabalhos da Literatura.

Motivados por esta extensa lista, propusemos uma nova abordagem baseada em
inicializagdo automadtica para segmentacdo de regides de interesse em imagens médicas, 0
método denominado Divisible Cell Segmentation realiza por meio de deteccdo inteligente da
regido de interesse em imagens de TC.

As principais caracteristicas do método proposto geradas a partir das contribui¢des

» abordagem de inicializa¢do automadtica inteligente para deteccao em alto desempenho da
regido de interesse a ser segmentada;

* abordagem adaptativa para segmentacdo pulmonar em imagens de TC;

* nova abordagem baseada em conceitos de aplicacdes generalistas com o intuito de otimizar
futuras aplicacdes para diferentes problemas;

* solucao de segmentacao otimizada entre poligonos aplicados por células computacionais
sintéticas inspiradas na transformada de Hough para promover uso de novas técnicas em
sistemas CADs;

* segmentacao com alta precisa em imagens de TC de AVC hemorrédgico e TC pulmonar;

1.3 Descricao do problema

Nesta secdo sdo apresentados os diferentes problemas de imagens médicas, trazendo
uma breve descri¢cao da problemadtica em segmentacdo por meio de modelos computacionais.
Assim, buscaré trazer os mais diferentes aspectos, bem como as limitagdes para o problema de
segmentacdo em imagens médicas, frisando TCs de AVC hemorréagico e Pulmonares. Ao fim

desta se¢do espera-se proporcionar uma visdao mais ampla da diversidade de cada problema.



1.3.1 AVC hemorrdgico - TCs

Diversas caracteristicas podem ser interpretadas com base nos dados extraidos em
uma imagem de TC craniana, o AVC hemorrdgico que se trata de um coagulo de sangue em uma
determinada regido do cérebro pode ser tratado e acompanhado por médicos especialistas. Mas
€ com base na andlise das imagens relacionados, bem como fatores em paralelo, podem obter

informacdes com exatiddo em diferentes pacientes.

-

Figura 1 — Imagens de diferentes fatias de TC de lesdo cerebral por AVC Hemorrdgico. E
possivel identificar as variacdes de textura e drea da regido do AVC, que se modificam
de acordo com a fatia do exame, e a regido de sangue coagulado na massa cerebral.

Fonte: Fonte: Elaborada pelo autor.
A imagem da Figura 1 apresenta diferentes imagens de TC de AVC hemorrégico

que abordam problematicas especificas para cada paciente. E possivel identificar visualmente a
regido do AVC, mas os limites da borda do AVC podem ser dificeis de definir, pois em alguns
casos, assemelham-se aos pixels da massa cerebral. A detec¢do visual pode ser visivel a olho
nu em alguns casos, mas a precisdo da real localizacdo dos pixels que pertencem a hemorragia
cerebral € crucial para o acompanhamento do quadro clinico. A complexidade da segmentacdo
varia de acordo com a problematica de encontrar contornos semelhantes as regides da massa

cefdlica, e assim acompanhar a evolu¢do do quadro clinico com exatidao.
1.3.2 Pulmaes - TCs

As imagens de TC sdo amplamente utilizadas na detec¢do e diagndstico de doengas

pulmonares. No entanto, existem alguns problemas que podem surgir na identificacao de



28

anomalias pulmonares em imagens de TC, o que pode levar a diagndsticos incorretos ou atrasos

no tratamento.

Figura 2 — Imagens de diferentes fatias de TC de térax, com diferentes formas e tamanhos de
estruturas do pulmao. O pulmao tem sua drea modificada de acordo com a fatia do
exame, baseado no ciclo respiratério do paciente no momento da captura das imagens.
Algumas imagens apresentam patologias no pulmao do paciente causando diferentes
texturas de anormalidades internas.

Fonte: Fonte: Elaborada pelo autor.

Um dos principais problemas na identificacdo de anomalias pulmonares em imagens
de TC € a presencga de artefatos na imagem, que podem ser causados por vérios fatores, como
movimentos respiratérios do paciente, materiais metédlicos préximos ao corpo do paciente,
mau funcionamento do equipamento de TC ou uso incorreto de contrastes de imagem, como
demonstra a Figura 2. O processo de segmentacdo dos pulmdes € uma etapa fundamental para

classificagdo de doencgas pulmonares.

1.4 Estado da Arte

Nesta secao sao apresentados o Estado da Arte dos diferentes problemas para seg-
menta¢do de imagens médicas. Na perspectiva do estudo apresentado, busca-se trazer diferentes
trabalhos encontrados na literatura, bem como as diferentes temadticas e solucdes no estado da
arte. Levando em consideragdo a crescente pesquisa na drea médica voltada para o auxilio ao
diagnostico médico para patologias, mais especificamente o AVC e pulmao, nesta subsec¢ao,
serdo abordadas técnicas computacionais, bem como métodos consolidados encontrados no
estado da arte.

A segmentacdo de imagens ROI usando abordagens baseadas em contorno ativo
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tem se mostrado promissora na literatura, especialmente para exames de TC de AVC cerebral e
doenca pulmonares. No entanto, a busca por melhorias na segmentagdo dessas imagens ainda
estd em andamento, uma abordagem interessante € o uso de técnicas de aprendizado profundo
para segmentacdo, como CNNs. Essas técnicas t€ém mostrado grande potencial para melhorar
a precisdo e robustez das tarefas de segmentacdo em imagens médicas. Por exemplo, em um
estudo recente de Filho er al. (2017), foi proposta uma abordagem inovadora utilizando uma
Convolutional Neural Networks (CNN) de duas etapas para a segmentacdo de imagens de TC de
pulmao, alcancando alta precisdo e superando métodos de segmentacio cléssicos.

Além disso, varias abordagens foram propostas na literatura para melhorar a segmen-
tacdo de imagens de TC para AVC cerebral usando contornos ativos baseados em funcdes de
nivel. O algoritmo usa a densidade cerebral e a adaptabilidade com base na faixa de intensidade
apresentada nos exames para inicializar e evoluir a regido. Em Rouhi et al. (2015), o limite para
o crescimento da regido e subsequente segmentacdo da ROI é baseado em uma RNA treinada,
que usa recursos de intensidade, textura e forma da imagem. O estudo de Korbes ANDRE
(2010), foi realizada uma revisdo e andlise do algoritmo de transformacdo da watershed cléssica,
com o objetivo de minimizar a influéncia da ordem de varredura dos pixels na imagem. Essas
abordagens baseadas em contornos ativos, combinadas a outras técnicas, como CNNs e RNAs,
tém o potencial de melhorar ainda mais a segmentacdo de imagens da ROI para AVC cerebral,
pulmdes e outras condi¢des médicas. No entanto, o desenvolvimento de novos algoritmos mais
eficientes, robustos e capazes de lidar com conjuntos de dados maiores deve ser o foco da
pesquisa futura nesta area.

A segmentagdo em imagens médicas podem ser realizadas por diferentes abordagens.
Algumas delas utilizam técnicas de processamento de imagens, como o algoritmo de Triangulagdo
de Delaunay proposto por Pennisi et al. (2016) e o algoritmo Simple Linear Iterative Clustering
(SLIC) que se baseia na intensidade média dos canais RGB, referenciado por Patino et al. (2018).
J& as abordagens baseadas em deep learning, como as propostas por Badrinarayanan et al. (2017),
podem ser classificadas em alta ou baixa resolucdo, dependendo da estrutura adotada. Essas
abordagens nao requerem etapas de pré-processamento, mas exigem um grande nimero de
amostras para treinamento. O trabalho de Reboucas ef al. (2018) traz uma comparagdo com
trabalhos da literatura, o método proposto é comparado com métodos de iniciagdo automatica
e outros com iniciacdo manual. Os métodos aplicados na segmentacdo do AVC hemorragico

por iniciagdo manual foram Crescimento de Regido (CR), Watershed, Level set based on the
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Method of Coherent Propagation (LSCPM) e Fuzzy-C means (FCM). O estudo propde iniciar
automaticamente o método de definicao de nivel dentro da regido, usando uma abordagem de
estimativa ndo paramétrica baseada no janelamento de Parzen para segmentagao.

O trabalho de Korbes ANDRE (2010) aborda andlise de algoritmos da transfor-
mada watershed, onde sdo apresentados as principais defini¢cdes de transformada watershed,
que incluem a inundacdo Flooding-WT, distancia topografica (TD-WT), condi¢ao local (LC-
WT), transformada imagem floresta com custo méximo de caminho (IFT-WT), zona de empate
(TZ-IFT-WT) e watershed cut (WC-WT). Essas definicdes sao fundamentais para os algorit-
mos disponiveis na literatura, e seus resultados influenciam diretamente o comportamento das
aplicagOes e as saidas esperadas. Foram observadas melhorias na segmentagdo de imagens de
ROI em exames de tomografia computadorizada de derrame cerebral com o uso de diferentes
abordagens de defini¢do de nivel. O artigo de Filho et al. (2017) apresenta mais informagdes
sobre segmentacdo com abordagens em niveis de cinza.

No estudo de Rouhi et al. (2015), é apresentado um método de segmentacio que
utiliza um crescimento de regido automatizado com limite obtido por uma CNN treinada. Além
disso, é proposto um segundo método de segmentacdo por meio de uma CNN celular, com
parametros definidos por um Algoritmo Genético (AG). Neste estudo, caracteristicas como
intensidade, textura e forma foram extraidas de tumores segmentados e o AG foi utilizado para
selecionar caracteristicas apropriadas. Os resultados obtidos indicaram uma precisao de 99%
com desvio padrdo de 04.46% e uma especificidade de 92.84% com desvio padrao de 21.88%,
demonstrando uma segmentacdo eficaz da regido de interesse.

Ap6s validar o uso de contornos ativos Geodésicos em diversos tipos de imagens
médicas e reconhecer a importancia de sistemas CAD para AVC Hemorrédgico, Medeiros et
al. (2020) realizaram uma validagdo do MGAC na segmentacdo de AVC Hemorrdgico em um
dataset de 100 imagens de Tomografia computadorizada de cranio. Todas as imagens apresenta-
vam AVC Hemorrédgico em alguma parte da massa cinzenta do paciente. O modelo utilizado,
denominado Contorno Ativo Geodésico Morfolégico adaptativo Adaptive Morphological Geode-
sic Active Contour (Ada-MGAC), aplicou o Morphological Geodesic Active Contour (MGAC)
automaticamente na regido de interesse. O método obteve uma acurdcia média de 99% e um
tempo baixo de segmenta¢do, demonstrando a eficacia do método para essa aplicacdo, além de
compara-lo com outras abordagens da literatura que utilizaram a mesma base de dados.

No estudo de Braga et al. (2021) foi realizada a segmentacdo de nicleos hierdrquicos
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em células cervicais com base em andlise multiescala e conjunto de nivel de banda estreita. O
método foi avaliado em trés bancos de dados publicos de imagens de células cervicais e superou
seis métodos de ponta em relacdo ao nimero de nucleos segmentados corretamente. Além disso,
o algoritmo proposto foi adequado para integrar sistemas de apoio a decisdo para triagem de
células cervicais, como evidenciado pelos resultados de classificacdo alcangados. O coeficiente
de Dice atingiu valores iguais ou superiores a 86%, e a precisao média foi igual a 99%. Braga et
al. (2017) apresentaram um algoritmo eficiente de processamento de imagem para segmentacao
multirregional de imagens Synthetic aperture radar (SAR) utilizando conhecimento de dados
e modelos. O algoritmo proposto é um conjunto de nivel hierarquico que utiliza um filtro de
mediana ndo paramétrico para regularizacdo de curva e operagdes morfolégicas em vez de
derivadas de propagacao frontal, reduzindo o tempo de computacdo. O desempenho do algoritmo
foi avaliado em imagens SAR sintéticas e reais, demonstrando resultados mais rdpidos e precisos
em comparacdo com outros métodos. As medidas de avaliacao incluiram tempo de computacao,
precisdo de segmentagdo e distancia estocdstica. Sua abordagem apresentou resultados em uma
precisdo de 97%, demonstrando a performance do método.

O trabalho de Rebougas et al. (2021) propuseram o uso de edge computing € uma
nova abordagem baseada em contornos ativos chamada FLog Parzen Level Set (FPLS) para
direcionar o ROI em imagens médicas. O trabalho demonstrou eficicia para segmentacdo de
AVC hemorragico, com precisdo acima de 99% e 88% obtidos em coeficiente de Dice. Na
mesma tematica, o estudo de Han et al. (2020) propuseram o método Health-of-Things System
for the Classification and Segmentation of Medical Images (HTSCS) para imagens de TC do
pulmao e AVC hemorragico, baseado na saide das coisas. O sistema utiliza aprendizado de
transferéncia entre modelos de aprendizado profundo, combinado com métodos classicos para
ajuste fino, os modelos apresentaram desempenho excepcional na segmentacio, com Dice acima
de 97% nos melhores casos e tempo médio de segmentacio 1.7 segundos. Também inspirados
pela alta performance das CNNs o trabalho de Marques et al. (2022) trouxeram a discussao
sobre o desenvolvimento de uma ferramenta para segmentar AVC Hemorriagico em imagens
de TC utilizando a rede Mask R-CNN e técnicas de janelamento de Parzen e crescimento de
regido. O método atingiu uma acurdcia média acima de 99% quando combinadas no processo de
fine-tuning. Os autores destacam a importancia do uso de cross-validation para a obtengao de
métricas de avaliacdo mais confidveis e precisas.

Em seus estudos, Pereira et al. (2016) desenvolveram um método de segmentacao
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automadtica de imagens médicas em exames de Imagem por Ressonincia Magnética (IRM)
baseado em Redes Neurais Convolucionais CNN com o uso de kernels pequenos de 3 x 3. O
emprego de kernels menores, segundo os autores, permitiu a construcao de uma arquitetura mais
profunda, de maneira a reduzir a probabilidade de overfitting. Além disso, foi investigado o uso
da normalizacdo de intensidade como etapa de pré-processamento, o que se mostrou eficaz em
conjunto com o aumento de dados. A proposta foi validada através dos bancos de dados BRATS
2013 e BRATS 2015, obtendo um Dice médio de 88% para a segmentacdo em imagens de
Ressonadncia Magnética (RM). Vale ressaltar que, embora o método se utilize de uma arquitetura
de rede eficaz, o pré-processamento aplicado com parametros mal selecionados pode acarretar a
perda de eficiéncia dos resultados do modelo.

Em Dipu et al. (2021) propuseram duas abordagens baseadas em Deep Learning
para detec¢ao e classificacdo de imagens médicas na base BRATS 2018, a primeira técnica conta
com o uso da You Only Look Once (YOLO) na versao 5. Ja a segunda abordagem desenvolvida,
se deu com base na biblioteca FustAi (HOWARD; GUGGER, 2020). As redes foram treinadas
com todas as classes presentes nas 1.992 imagens da base, sendo capazes de segmentar com uma
precisao de 85.95% para a YoloV5 e 95.78% para a FastAi.

Em Tripathi et al. (2021) propuseram um método de aprendizado profundo automé-
tico para quantificar a regido de interesse em imagens de ressonancia magnética cerebral, que
foca na delimitacdo da regido irregular para preservar os detalhes precisos das bordas e dos pixels.
O método incorpora conexdes residuais internas, normalizacdo cruzada e unidade retificadora
linear paramétrica Parametric Rectified Linear Unit (PRELU) para equilibrar o desempenho da
rede. A validacdo externa foi realizada através da comparag@o com a segmentacao manual feita
por um radiologista experiente. A rede foi denominada como CCN-PR-Seg-net. Para validar seus
resultados, os autores realizaram o treinamento das redes U-net e seg-net. A U-net foi projetada
para tarefas de segmentacdo de imagem, comumente usada em aplica¢des de imagens médicas.
Sua arquitetura possui um caminho descendente, que usa convolugdes para reduzir a resolucao
da imagem e extrair caracteristicas de baixo nivel, e um caminho ascendente, que usa camadas de
up-sampling para aumentar a resolucdo e reconstruir a imagem segmentada (RONNEBERGER
et al., 2015). Ja a seg-net incorpora médulos de pooling mdximo, que sdo usados para reduzir a
resolucao espacial da imagem, e médulos de unpooling, que aumentam a resolucao espacial da
imagem (BADRINARAYANAN et al., 2017). O estudo de Reboucas et al. (2018) propuseram

uma abordagem utilizando a Rede Neural Convolucional Baseada em Mascaras (Mask R-CNN)
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combinada com técnicas de processamento de imagem e ajuste fino para segmentacdo de imagens
médicas. Os modelos propostos alcancaram resultados satisfatérios em termos de precisio, Dice,
sensibilidade e Negative Predictive Value (PPV) em diferentes bancos de dados de TC pulmonar,
demonstrando a eficicia do método.

A segmentag¢do em imagens de TC para detectar patologias pulmonares € um desafio
na drea da medicina computacional, devido a mudanga constante, do formato e da textura do
pulmdo em cada fatia do exame. Nesta perspectiva, Reboucas et al. (2018) propuseram um
novo método denominado Optimum Path Snakes (OPS) baseado em contornos ativos, obtendo
métricas de segmentagdo, mais especificamente Hausdorff e Coeficiente Dice, obtendo média
de 84% para a segmentacdo de pulmao e AVC Hemorragico em imagens de TC. No entanto,
0 modelo mostrou ser superado por técnicas mais recentes nas métricas mencionadas. Vale
ressaltar, que a maior parte dos trabalhos abordados nesta seccdo realizaram a mesma base de
dados para a segmentacao da regido pulmonar.

Na literatura, diversos trabalhos aplicaram técnicas de contorno ativo diferenciado
para segmentar a regido de interesse. As contribui¢des destacadas incluem o uso de um Fuzzy
Border Detector sem treinamento prévio em Medeiros et al. (2019) para melhorar os critérios
de crescimento da regido. Em Felix ef al. (2009), Filho et al. (2011), Filho et al. (2014), a
topologia definida pela densidade dos pixels do contorno foi adotada como referéncia. Em Xu e
Prince (1998), Li e Acton (2006), os autores aplicaram varia¢des do vetor de imagem, como o
Fluxo Vetorial Gradiente (FVG) e a Convoluc¢ao de Campo Vetorial (CCV), para parametrizar os
critérios de evolugdo. Por fim, em Alexandria et al. (2010), os autores utilizaram a Transformada
de Hilbert e raios ativos representados em coordenadas polares para segmentar a imagem.

O trabalho de (MEDEIROS et al., 2019), consciente da eficacia dos métodos de
segmenta¢do, empregaram a combinac¢io de um método de contorno ativo adaptativo chamado
Morphological Geodesic Active Contour (FGAC) e uma energia externa adaptativa usando
aprendizado profundo, com 98% de acurdcia. O método Computational Vision System for
Detection and Quantification of the Pulmonary Emphysema (SDEP), desenvolvido por (FELIX,
2007), € uma ferramenta de segmenta¢do automatica de pulmdo em imagens de TC, que utiliza
métodos cldssicos combinados com processamento digital de imagens. Além disso, conta com a
ferramenta complementar "mdscara colorida", que realga dreas hipoaeradas de dificil percepgao.
O trabalho de (FILHO et al., 2017) prop0s o uso de contornos ativos para segmentacdo de

imagens de TC de pulmao, desenvolvendo um modelo denominado 3D Adaptive Crisp Active
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Contour Method (3D ACACM). O método utiliza uma semente para iniciar a segmentacio e
expande iterativamente a regido de interesse com base na energia do modelo deformavel 3D,
obtendo 99% de F-measure. No entanto, para uma discussdo mais profunda, seria interessante o
uso de outras métricas de avaliacdo.

Diferentes estudos tém sido realizados, dentre eles, Hu et al. (2020) propds o uso da
rede Mask-RCNN e aprendizado de médquina para a segmentacdo de TC de pulmao por meio
de fine-tuning. A rede automadtica obteve bons resultados com uma acurécia de 97,68%, porém
com grande custo computacional devido ao processo de transfer learning proporcionou custo
computacional elevado, elevando o tempo de segmentacdo. (SOUZA et al., 2020) propdem
um novo modelo com uso de transfer learning para classificacdo e a rede Mask R-CNN para
segmentacdo pulmonar, obtendo 98% de precisdo e valores métricos de segmentacao, porém os
autores nao realizaram validacdo cruzada, o que levaria a outras discussdes.

O estudo de Xu et al. (2020) se concentrou na segmentacdao da ROI usando deep
learning e as inovagdes tecnoldgicas trazidas pelo grupo de Health of Things. Os autores
propuseram um método para detectar AVC Hemorrdgico em imagens de TC. O método realizou
uma pré-classificacdo da imagem de entrada em lesdo ou nao lesdo por AVC hemorragico
e, posteriormente, segmentou a regido lesionada usando técnicas de transfer learning para a
regido de interesse detectada na saida da Mask R-CNN. Para a segmentacao, foram utilizadas
técnicas de criacdo de mapas de regido do AVC, como k-Nearest Neighbor (KNN), Naive
Bayes, Multilayer Perceptron (MLP) e outros algoritmos de machine learning. O método obteve
resultados satisfatorios em 356 imagens de TC, alcangando uma média de 99% de precisao
na segmentacdo. No entanto, € importante ressaltar que o modelo teve pouco treinamento e
seria necessario mais bases de dados para validacdo dos resultados, além de grande poder de
processamento, com elevado custo computacional. Além disso, novos estudos podem considerar
o uso de outras modalidades de imagens médicas, como a ressonancia magnética, para aumentar
a diversidade e a precisdo dos resultados.

O uso de técnicas de processamento digital de imagens para aprimorar a segmentacao
em modelos de deep learning é uma édrea de pesquisa em constante evolugdo. A segmentacdo €
uma etapa importante em muitas aplicagdes de imagens médicas, incluindo o diagndstico assistido
por computador e a detec¢do de lesdes. No entanto, a segmentacao manual é um processo
demorado e suscetivel a erros, o0 que motivou o desenvolvimento de métodos de segmentacdo

automaticos. Entre as técnicas mais recentes, destaca-se o uso de redes neurais convolucionais,



35

como a Mask R-CNN, para segmentacao de objetos em imagens médicas. Esses modelos t€ém
mostrado resultados promissores, mas ainda apresentam limitagdes, como a necessidade de
um grande nimero de amostras para treinamento e a sensibilidade a variacdes de iluminagdo e
contraste (SOUZA et al., 2020). Para superar essas limita¢des, pesquisadores tém explorado o
uso de técnicas de processamento digital de imagens para aprimorar a segmentagdo em modelos
de deep learning e uso de fine-tuning como o trabalho de Marques et al. (2022). Apesar dos
avancos ainda ha desafios a serem superados, um deles € o tempo de treinamento dos modelos
que pode ser bastante elevado, especialmente quando se trabalha com grandes conjuntos de dados.
Além disso, a criacdo de amostras por meio da técnica de data argumentation demonstraram ser
essenciais para aumentar a diversidade e a robustez na segmentagdo por modelos com uso da
técnica, porém, pode também pode ser um processo demorado e oneroso (HU et al., 2020).
Considerando essas investigagdes preliminares que visam aproximar a questao das
possiveis solugdes, esta secdo explora varias dimensdes, incluindo aspectos sociais, economicos,
computacionais e tecnologias relacionadas ao problema de processamento de imagens médicas
em diferentes solu¢des. Além disso, como parte da andlise apresentada nesta se¢c@o, a proposta é

fornecer uma visao contextualizada sobre o estudo proposto.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo Geral

Esta tese possui o objetivo geral de propor um novo método para segmentar regides
de interesse em imagens de TC, através de células computacionais sintéticas com abordagem
automatica e adaptativa, por meio de multiplas divisdes celulares capazes de percorrer a imagem

até a borda da regido de interesse, para gerar a segmentacao por meio de conexao celular.

1.5.2 Objetivos Especificos

Além do foco geral, este trabalho possui outros objetivos especificos, tais como:
* propor uma nova abordagem de inicializacdo automdtica adaptativa para deteccdo de
regides de interesse em imagens de TCs;
* propor um novo método de segmentacdo e otimizacdo fine-tuning através de células
computacionais sintéticas divisiveis, denominado Divisible Cell-Segmentation;

* aplicar e avaliar o método proposto Divisible Cell-Segmentation para diferentes base de
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dados composta por diferentes exames de TC; AVC hemorrdgico e Pulmonar;
* realizar um estudo comparativo entre diversos métodos de segmentacio juntamente com o

método proposto, a fim de identificar a robustez e eficiéncia na segmentacdo em imagens

de TCs;

1.6 Contribuicoes

As principais contribui¢des desta tese sao:

1. inicializag@o automatica adaptativa baseada em deep learning capaz de detectar AVC
hemorragico para segmentacao em TCs;

2. inicializag¢do automadtica adaptativa baseada em deep learning capaz de detectar pulmdes
para segmentacdo em TCs;

3. novo método para segmentagdo em imagens de TCs proposta por células computacionais
sintéticas divisiveis, denominado Divisible Cell-Segmentation;

4. método adaptativo de otimizagao para conexdes entre células computacionais sintéticas
para segmentacdo de pulmdes em TC;

5. método adaptativo de otimizagdo para conexdes entre células computacionais sintéticas
para segmentacio de AVC hemorragico de TC;

6. método de segmentacgdo eficiente, robusto, que pode ser integrado a sistemas CAD;

7. método eficaz para segmentacdo em imagens bidimensionais capazes de serem pré-

configurados para diferentes problemas;

1.7 Producao Cientifica

A produgdo cientifica durante o doutorado resultou na publicacdo e submissao de

artigos cientificos a periddicos e congressos. A seguir estdo listadas as publicagdes:

 Artigos Publicados em Journals & Magazines:
1. SOUZA, LUIS FABRICIO DE FREITAS, SILVA, IAGSON CARLOS LIMA
: MARQUES, ADRIELL GOMES ; SILVA, FRANCISCO HERCULES DOS 8.
: NUNES, VIRGINIA XAVIER ; HASSAN, MOHAMMAD MEHEDI ; ALBU-
QUERQUE, VICTOR HUGO C. DE ; FILHO, PEDRO P. REBOUCAS . Internet
of Medical Things: An Effective and Fully Automatic lIoT Approach Using Deep
Learning and Fine-Tuning to Lung CT Segmentation. SENSORS, v. 20, p. 6711,
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2020.(Qualis A1 em Engenharias 1V).

. de F. Souza, Luis Fabricio, HOLANDA, GABRIEL BANDEIRA ; DOS S. SILVA,
FRANCISCO HERCULES ; ALVES, SHARA S.A. ; FILHO, PEDRO PEDROSA
REBOUCAS . Automatic lung segmentation in CT images using Mask R-CNN for
mapping the feature extraction in supervised methods of machine learning using
transfer learning. INTERNATIONAL JOURNAL OF HYBRID INTELLIGENT SYS-
TEMS, v. 1, p. 1-17,2021. (Qualis b1 em Engenharias IV).

. XU, YONGZHAO ; HOLANDA, GABRIEL ; SOUZA, LUIS FABRICIO. DE
F., SILVA, HERCULES ; GOMES, ADRIELL ; SILVA, IAGSON ; FERREIRA,
MARCOS ; JIA, CHUANYU ; HAN, TAO ; DE ALBUQUERQUE, VICTOR HUGO
C.; FILHO, PEDRO P. REBOUCAS . Deep Learning-Enhanced Internet of Medical
Things to Analyze Brain CT Scans of Hemorrhagic Stroke Patients: A New Approach.
IEEE SENSORS JOURNAL, v. 21, p. 24941-24951, 2021.).

. SOUZA, LUIS FABRICIO DE FREITAS, CASTRO, TASSIANA MARINHO
; SANTOS, LUCAS DE OLIVEIRA ; MARQUES, ADRIELL GOMES ; NAS-
CIMENTO, JOSE JEROVANE DA COSTA ; SANTOS, MATHEUS ARAUIJO ;
SEVERIANO, GUILHERME F. BRILHANTE ; REBOUCAS FILHO, PEDRO
PEDROSA . Detection and Segmentation of Damaged Photovoltaic Panels Using
Deep Learning and Fine-tuning in Images Captured by Drone. LEARNING AND
NONLINEAR MODELS, v. 19, p. 4-14, 2021.). (Qualis B1)

. XU, YONGZHAO; SOUZA, LUIS F.F., SILVA, IAGSON C.L. ; MARQUES,
ADRIELL G. ; SILVA, FRANCISCO H.S. ; NUNES, VIRGINIA X. ; HAN, TAO ;
JIA, CHUANYU ; DE ALBUQUERQUE, VICTOR HUGO C. ; FILHO, PEDRO
P. REBOUCAS . A soft computing automatic based in deep learning with use of
fine-tuning for pulmonary segmentation in computed tomography images. APPLIED
SOFT COMPUTING, v. 112, p. 107810, 2021.).

. XU, YONGZHAO ; DOS SANTOS, MATHEUS A.; F. SOUZA, LUIS FABRICIO,
MARQUES, ADRIELL G. ; ZHANG, LIJUAN ; DA COSTA NASCIMENTO,
JOSE JEROVANE ; DE ALBUQUERQUE, VICTOR HUGO C. ; REBOUCAS
FILHO, PEDRO P. . New fully automatic approach for tissue identification in
histopathological examinations using transfer learning. let Image Processing, v. 1,

p. 1,2022.). (Qualis A2)



38

» Artigos Publicados em Congressos e Conferéncias:

1. MARQUES, ADRIELL GOMES; DE F. SOUZA, LUIS FABRICIO; DOS SAN-
TOS, MATHEUS ARAUJO ; DA COSTA NASCIMENTO, JOSE JEROVANE ;
SARMENTO, ROGER MOURA ; LUCENA, IAGO BELARMINO ; SILVA, IAG-
SON CARLOS L. ; FILHO, PEDRO P. REBOUCAS . Automatic Segmentation of
Hemorrhagic Stroke on Brain CT Images Using Convolutional Neural Networks
Through Fine-Tuning. In: 2022 International Joint Conference on Neural Networks
(IJCNN), 2022, Padua. 2022 International Joint Conference on Neural Networks
(IJCNN), 2022. p. 01. (Qualis A1)

2. Luis Fabricio de F. Souza, NASCIMENTO, J. J. C.; Cyro M. G. Sabéia ; GOMES,
ADRIELL ; BRILHANTE, G. F. ; SANTOS, L. O. ; REGO, P. A. L. ; FILHO,
PEDRO P. REBOUCAS . New Approach in LPR Systems Using Deep Learning to
Classify Mercosur License Plates with Perspective Adjustment. In: 22nd Intelli-

gent Systems Design and Applications 2022, Auburn, Washington, USA. Machine
Intelligence Research Labs (MIR Labs), 2022. (Qualis B1)

3. NUNES, VIRGINIA XAVIER ; MEDEIROS, ALDISIO G. ; DE LIMA, RAYLSON
SILVA; DE F. SOUZA, LUIS FABRICIO, DE ALBUQUERQUE, VICTOR HUGO
C.; FILHO, PEDRO P. REBOUCAS . A Novel Web Platform for COVID-19 diagnosis
using X-Ray exams and Deep Learning Techniques. In: 2021 International Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN), 2021, Shenzhen. 2021 International Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN), 2021. p. 1. (Qualis A1)

4. LIMA, R. S. ; NUNES, VIRGINIA X. ; MARQUES, ADRIELL G.; SOUZA, L. F.
F., ROCHA NETO P. D ; BRAYNER, A. R. A ; REBOUCAS FILHO, PEDRO P..
New AloT-Based Approach for Automatic Detection of COVID-19 Using Deep Lear-
ning Techniques in CT Images. In: In: International Conference on Systems, Signals
and Image Processing (IWSSIP), 2021, Bratislava, Eslovdquia. 28th International
Conference on Systems, Signals and Image Processing, 2021. v. v. 28. (Qualis A2)

5. SILVA, F. H. S. ; GOMES, ADRIELL ; Luis Fabricio de F. Souza, NUNES,
VIRGINIA X. ; NASCIMENTO, J. J. ; ROCHA NETO, P. D ; REBOUCAS FILHO,
P. P.. New Approach Detection of COVID-19 by Cough Spectrogram Using loT and
Learning Transfer Technique for Classification. In: In: International Conference

on Systems, Signals and Image Processing (IWSSIP), 2021, Bratislava, Eslovdquia.



39

28th International Conference on Systems, Signals and Image Processing, IWSSIP
2021, 2021. v. v. 28. (Qualis A2)

6. ALMEIDA, J. S. ; BEZERRA, GABRIEL M. ; DE FREITAS SOUZA, LUIS
FABRICIO, REBOUCAS FILHO, PEDRO P. . An Optimized Approach to COVID-
19 Detection via Cough Audio Signals and Dimensionality Reduction.. In: In:
International Conference on Systems, Signals and Image Processing (IWSSIP),, 2021,

Bratislava, Eslovdquia. 28th International Conference on Systems, Signals and

Image Processing, IWSSIP 2021, 2021. v. v. 28. (Qualis A2)

7. BARROSO, C. B. ; SILVEIRA, A. L. B. ; CHAVES, J. M. ; Luis Fabricio de F.
Souza ; GOMES, ADRIELL ; OHATA, ELENE FIRMEZA ; REBOUCAS FILHO,
PEDRO P. . Stroke detection and segmentation in CT images using Convolutional
Neural Networks and Active Contour Geodesic Method. CONTROLE AUTOMA-
CAO, In: In: XXIV Congresso Brasileiro de Automatica (CBA 2022).

8. DE F. SOUZA, LUIS FABRICIO; JOEL R MICHALLISZEN; MARQUES; ADRI-
ELL GOMES; DOS SANTOS, YASMIM O. RODRIGUES; DA COSTA NASCI-
MENTO, JOSE JEROVANE ; GUILHERME BRILHANTE; FILHO, PEDRO P.
REBOUCAS . Divisible Cell-Segmentation: A New Approach for Stroke Detection
and Segmentation in CT Scans Using Fine-tuning. In: 2023 International Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN), 2023, Queensland, Australia., 2023. p. 01.
(Qualis A1)

1.8 Organizacao da Tese

Além do capitulo introdutdrio, esta tese conta com outros quatro capitulos e estd
dividida conforme se segue:

Capitulo 2: este capitulo discorre os principais aspectos relativos a0 AVC hemorra-
gico e Imagens pulmonares, bem como a etiopatogenia e epidemiologia, tipos, tratamentos e
recomendagdes. Apresenta conceitos sobre imagens médicas, tomografia computadorizada. Por
fim, apresenta conceitos temdticos do Estado da Arte seguida de métodos da literatura.

Capitulo 3: sdo abordadas as contribuicdes deste trabalho: Nova abordagem baseada
em inicializacdo automatica, e a principal contribuicdo desta tese com o Novo método de

segmentacio de TC de AVC hemorragico e pulmonar, denominado Divisible Cell-Segmentation.
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Capitulo 4: sdo apresentados os resultados obtidos, bem como as discussodes e
comparagdes entre trabalhos da literatura.
Capitulo 5: sdo apresentadas as conclusdes, principais contribui¢oes desta tese e as

recomendacdes para a continuidade dos trabalhos nesta drea de estudo.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, primeiramente, sdo apresentados os principais aspectos do AVC e
pulmao, sua etiopatogenia, epidemiologia, descri¢do, tratamentos e recomendacdes. A Secao
2.1 faz uma breve introducdo sobre as doencas abordadas, evolugdo e os principios bésicos da
revisao clinica. Na se¢do seguinte sdo apresentados os conceitos introdutérios relacionados as
imagens de TC. Em seguida é abordado de forma introdutdria, técnicas conceituais de visao

computacional inspirados para o desenvolvimento da metodologia desta tese.

2.1 Revisao clinica das doencas abordadas

Nas secdes seguintes, serdo abordadas brevemente as doencas que motivam as
segmentacoes das regides em andlise desta tese, visando o auxilio ao diagndstico médico com a

proposta de realizar a segmentagdo automatica destas regides de interesse.
2.1.1 Acidente Vascular Cerebral

Segundo o neurologista e pesquisador americano Louis Caplan, publicado no livro
Stroke Essentials de Goldszmidt e Caplan (2009), a compreensao do AVC evoluiu lentamente ao
longo do tempo, com muitas teorias e tratamentos ineficazes sendo convencionais. Ele destaca
que foi somente no final do século XIX que os médicos reconheceram o AVC como uma entidade
clinica distinta. No inicio do século XX, o neurologista austriaco Julius Wagner-Jauregg realizou
estudos sobre a relacdo entre o AVC e a pressao arterial alta, o que foi um passo importante
para entender os fatores de risco para a doenga (HAAS, 2002). Nos anos seguintes, outros
pesquisadores também aprenderam a entender o AVC, como o médico americano Charles Miller
Fisher, que identificou a relagdo entre codgulos sanguineos e AVC (CAPLAN et al., 2012).

Com o desenvolvimento de novas terapias, como a terapia endovascular, que utiliza
cateteres para remover codgulos sanguineos, a taxa de mortalidade e incapacidade associada ao
AVC tem diminuido. No entanto, como destacado no artigo "Thrombolytic therapy for acute
ischemic stroke: past and future" de Shibata et al. (2019), ainda ha muito a ser feito para prevenir
e tratar o AVC. Os autores argumentam que a pesquisa continua a ser realizada para desenvolver
novas solucdes e abordagens para melhorar a recuperacao do paciente, bem como a prevengao
por meio de diagndsticos rapidos e precisos.

Na literatura sdo apresentados dois tipos de AVC: o AVC isquémico € o AVC
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hemorrigico, ambos ilustrados na Figura 3. O AVC isquémico, representado pelas iniciais
(AVCi) na imagem (a), ocorre quando um codgulo de sangue obstrui um vaso sanguineo no
cérebro, impedindo o fluxo sanguineo e privando as células aéreas de oxigénio e nutrientes. Ja
0o AVC hemorrégico, representados pela sigla (AVCh) na imagem (b), ocorre quando um vaso

sanguineo no cérebro se rompe, causando sangramento no tecido cerebral.

Figura 3 — Ilustracdo representativa distinguindo os dois tipos de AVCs: AVCi e do AVCh.

(a) AVCi (b) AVCh
Fonte: Imagem adaptada de HEART AND STROKE FOUNDATION OF CANADA (2023).

Segundo (SARMENTO et al., 2019), os fatores de risco mais comuns para 0 AVC
sao hipertensdo arterial, diabetes, tabagismo, obesidade, sedentarismo, colesterol elevado e
consumo excessivo de dlcool. Além disso, a idade avangada e a histdria familiar de AVC também
aumentam o risco da condicao. O diagndstico do AVC € feito através de exames de imagem,
como TC ou RM, que podem detectar a presenca de danos no cérebro causados pelo AVC.

De acordo com a publicagdo de Grotta et al. (2021), em seu livro "STROKE:
Pathophysiology, Diagnosis, and Management" publicado pela revista Elsevier, as causas mais
comuns de AVC hemorragico incluem hipertensao arterial, aneurismas respiratérios, malfor-
macdes arteriovenosas e coagulopatias. A hipertensao arterial € a principal causa de AVC
hemorrégico, pois pode levar a danos nas paredes dos vasos sanguineos do cérebro, causados em
sua ruptura e sangramento. A presenca de aneurismas aéreos (dilatacdes dos vasos sanguineos) e
malformacdes arteriovenosas (anomalias no sistema de vasos sanguineos) também aumenta o
risco de AVC hemorrégico. Os sintomas do AVC hemorrdgico incluem dor de cabeca subita e
intensa, ndusea, vomito, sonoléncia, convulsdes, perda de consciéncia e paralisia ou dorméncia

em um lado do corpo. Como mencionado anteriormente, o diagndstico pode ser feito com base
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nos sintomas, exames neuroldgicos e exames de imagem, como TC ou RM.

Segundo o artigo "Management of Intracerebral Hemorrhage" Thabet et al. (2017),
o tratamento do AVC hemorrigico depende da causa subjacente da hemorragia e da gravidade
dos sintomas. Em alguns casos, a cirurgia pode ser necessdria para remover o sangue e aliviar
a pressao no cérebro. Em outros casos, os médicos podem optar por medidas conservadoras,
como monitoramento da pressdo intracraniana e tratamento dos sintomas. Em geral, o AVC
hemorragico tem uma taxa de mortalidade mais alta do que o AVC isquémico (causado por
um codgulo sanguineo), mas com o tratamento adequado, é possivel melhorar a sobrevida e
minimizar a incapacidade associada a condicao.

Em resumo geral, o AVC € uma condicdo médica grave que afeta o cérebro e pode
ter consequéncias devastadoras. A prevencdo do AVC passa por um estilo de vida saudavel, que
inclui uma dieta equilibrada, atividade fisica regular e abstinéncia do tabagismo e do consumo
excessivo de dlcool. O diagndstico e o tratamento precoce sao essenciais para minimizar os

danos causados pelo AVC e melhorar as chances de recuperagdo do paciente.

2.1.2 Doengas Pulmonares

As doencas pulmonares tém uma longa histéria que remonta a antiguidade. Hipdcra-
tes, conhecido como o "pai da medicina", descreveu uma série de doencas respiratdrias, incluindo
a asma e a pneumonia, nas quais ainda nao se tinham detalhes devido ao arcabouco cientifico
da época. No entanto, foi apenas no final do século XIX que os avancos na tecnologia médica

permitiram um maior entendimento das doencas pulmonares (SCLIAR, 2007).

Figura 4 — Representac¢do ilustrativa de possiveis problemas de saide pulmonar em humanos.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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No entanto, a histéria das doengas pulmonares ndo é apenas uma histéria de pro-
gresso, a polui¢do do ar, por exemplo, tem sido associada a um aumento significativo no nimero
de doencas respiratdrias. Segundo estudos de Guo et al. (2018), a exposicao a particulas finas de
polui¢do do ar pode causar doencas pulmonares como a asma e a bronquite cronica.

As doengas pulmonares podem ser denominadas como um grupo de patologias que
afetam o sistema respiratdrio, podendo ocasionar diversos fatores, como; infeccdes, exposi¢ao a
substancias toxicas, fatores genéticos e hébitos de vida, como o tabagismo, dentre outros. Na
literatura podem ser encontrados diversos tipos de patologias entre as mais comuns de doengas
pulmonares, bem como suas caracteristicas. A Figura 4 ilustra diferentes problemas pulmonares
causadores de doengas que podem acarretar em sequelas definitivas ou até mesmo levar ao 6bito
caso ndo sejam diagnosticadas e tratadas com rapidez.

Recentemente a pandemia de COVID-19, causada pelo novo coronavirus SARS-
CoV-2, trouxe muitos desafios para a satide ptiblica em todo o mundo. Segundo o estudo de Chate
et al. (2020), desde o inicio da pandemia, milhdes de pessoas foram infectadas e muitas morreram
como resultado da doenga. Além disso, a pandemia também teve um impacto significativo na
economia global e nas relagdes sociais. Uma das principais complicagdes da COVID-19 € a
Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SRAG), que pode levar a insuficiéncia respiratéria e a
necessidade de ventilagdo mecénica. A pandemia de COVID-19 tem afetado significativamente
a sadde publica em todo o mundo. Um aspecto importante no diagndstico e tratamento da
doenca € a utilizacdo de imagens médicas para avaliar a extensdo e gravidade da infec¢ao. A
TC e aradiografia de torax sdo os exames de imagem mais comumente utilizados para avaliar a
COVID-19 (MEIRELLES, 2020). A segmentacdo da regido do pulmao em imagens médicas €
fundamental para um diagnéstico preciso, delimitar a regido de interesse é um fator de extrema
importancia para classificacdo de tipos de doencas no pulmao e a relacio com o tratamento
adequado.

Métodos computacionais sdo recentemente utilizados nas dltimas décadas para
diagnodstico com uso de IA para identificar regides pulmonares, bem como possiveis patologias
(SOUZA et al., 2020). Além das técnicas de imagem, também € possivel utilizar outros métodos
para o diagnéstico de doengas pulmonares, como a espirometria, que avalia a fun¢do pulmonar,
e a broncoscopia, que permite a visualizacao direta das vias aéreas e a coleta de amostras para

analise.
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2.2 Tomografia Computadorizada - TC

A radiografia € uma técnica de diagndstico por imagem que revolucionou a medicina,
permitindo a visualiza¢do de 6rgdos internos, fraturas 6sseas e tumores. Com o avanco da
tecnologia de diagndstico radioldgico, surgiram equipamentos mais potentes e eficientes, como
a TC, que permite a reconstrugao tridimensional de estruturas anatdmicas com base em dados
de transmissdo de raios-X. A TC foi desenvolvida pelos cientistas Allan McLeod Cormack e
Godfrey Newbold Hounsfield, que receberam o Prémio Nobel de Medicina e Fisiologia em
1979 por suas contribui¢cdes. Cormack foi responsavel por desenvolver o conceito matematico
fundamental da TC, que envolve a utilizagdo de algoritmos matematicos para reconstruir imagens
tridimensionais do corpo humano a partir de uma série de imagens bidimensionais obtidas por
raios-X (HOUNSFIELD, 1980).

A TC funciona como a radiografia convencional, usando a absorcao de radiac¢ao
pelos tecidos para gerar imagens. Um sistema computacional usa algoritmos matemdticos para
transformar as informacdes de densidade radioldgica em imagens digitais em tons de cinza. Cada
pixel recebe um valor numérico inteiro, que representa a densidade radiolégica em Unidades
Hounsfield (UH). As imagens da TC mostram a espessura da area examinada, e cada ponto
da imagem representa um pequeno volume de tecido, chamado de voxel. Enquanto o pixel
representa uma drea da imagem, o voxel é a menor quantidade de informacdo que uma imagem
pode ter em um espaco tridimensional. Com esses dados, é possivel reconstruir imagens em 2D
e 3D em diferentes planos, como axial, coronal e sagital.

Uma das tecnologias mais recentes de TC é a tomografia computadorizada de
dupla fonte Computadorizada de Dupla Fonte (TCDF), que utiliza dois tubos de raios-X e dois
detectores para adquirir imagens em alta velocidade. De acordo com um estudo de Luo e Li
(2022), a TCDF oferece melhor qualidade de imagem, menor dose de radiacido e maior cobertura
corporal em comparagdo com a TC convencional. Além disso, a TCDF também é capaz de
fornecer imagens precisas de areas do corpo que antes eram dificeis de avaliar, como a regiao
cardiaca e pulmonar. Outra tecnologia promissora € a TC de baixa dose, que utiliza técnicas de
reconstru¢cdo de imagem avangadas para reduzir a dose de radiagdo do paciente.

Em geral, as imagens de TCs tem um papel fundamental para o diagnéstico clinico,
tornando o processo de decisdo mais preciso e possivel de acompanhamento do quadro dos

pacientes.
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2.3 Reconhecimento de Padroes

A busca por padroes em dados tem sido uma drea de pesquisa cientifica que tem
como objetivo principal o desenvolvimento de algoritmos e técnicas computacionais para a
identificacdo e classificacdo de padrdes em diferentes categorias ou classes. Tou 1974 define
padrdes como propriedades que possibilitam o agrupamento de objetos semelhantes dentro de
uma determinada classe ou categoria. Embora o reconhecimento de padrdes seja um processo
natural para o ser humano, € uma tarefa extremamente complexa no contexto da inteligéncia
artificial (JESAN, 2004).

As complexidades cognitivas por trds do reconhecimento de padrdes se tornam
evidentes quando se tenta reproduzir artificialmente tais habilidades em um computador, o que
desafia a comunidade cientifica interessada no assunto (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,
2003). Com os avangos tecnologicos e a disponibilidade de recursos computacionais, tem sido
possivel o desenvolvimento e a utilizacdo de importantes métodos e técnicas de reconhecimento
de padrdes para solucionar problemas pontuais e especificos. Durante as dltimas décadas, essa
metodologia tem sido aplicada em diversas dreas, como no auxilio ao diagnéstico médico por
imagem (SIQUEIRA, 2010; AMBROSIO, 2010).

Um sistema de reconhecimento de padrdes geralmente € dividido em duas etapas
fundamentais: (i) extracdo e selec@o de caracteristicas ou atributos; e (ii) identificacdo e classifi-
cagdo de padroes (DUDA; HART, 2006). Os padrdes sao caracteristicas de regularidades que
podem ser utilizadas para classificar os dados em diferentes categorias (BISHOP; NASRABADI,
2006). Reconhecimento de padrdes €, na realidade, uma questao de estimar a probabilidade
relativa de um conjunto de dados ser associados a um de um conjunto de populagdes estatisticas
conhecidas que dependem da experiéncia passada e que formam as informagdes a priori para o
reconhecimento (TOU; GONZALEZ, 1974).

O reconhecimento de padrdes é uma drea em constante evolugdo, com novas técnicas
e algoritmos sendo desenvolvidos continuamente. Com a crescente disponibilidade de dados
e a capacidade computacional cada vez maior, a aplicagdo de técnicas de reconhecimento de
padrdes tem o potencial de resolver problemas complexos e melhorar a tomada de decisdes em

diversas areas.
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2.4 Machine Learning

Machine Learning € uma subdrea da IA que se concentra em fornecer as maquinas a
capacidade de aprender sem serem explicitamente programadas. Segundo (MITCHELL, 2007),
“machine learning € um conjunto de métodos que podem detectar padrdoes em dados e, em seguida,
usar esses padroes para interpretar(classificar) dados futuros”. Essa capacidade de aprender e
prever a partir de dados histéricos tem se mostrado extremamente util em diversas dreas, como
reconhecimento de fala, visdao computacional, diagnéstico médico e previsao financeira, entre

outras.

Figura 5 — Ilustracdo de machine learning e suas aplicacdes.

Dimensionality Classification
Reduction

Unsuperivsed Supervised
Learning Learning
\ '
Clustering Regression
Machine
Learning
Reinforcement
Learning

Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme mostra a figura 5 na parte em vermelho, uma das técnicas de machine
learning é o uso de algoritmos de aprendizado supervisionado, onde o modelo € treinado com
exemplos rotulados e, em seguida, € capaz de fazer previsdes precisas para novos exemplos.
Segundo (MOHRI et al., 2018), "o objetivo do aprendizado supervisionado é aprender uma
funcdo que mapeia as entradas para as saidas correspondentes, dado um conjunto de exemplos
rotulados". Isso permite que o modelo generalize para novos dados e possa ser usado em vdrias
aplicacdes. A técnica de aprendizado de reforgo, na parte laranja, permite que aprenda a tomar
decisdes em um ambiente desconhecido, maximizando uma recompensa acumulada ao longo do
tempo. Essa técnica se baseia em um modelo de tentativa e erro, no qual o agente aprende por

meio da interacdo com o ambiente e da obten¢do de feedback sobre suas acdes.
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Outra técnica importante em machine learning é o aprendizado nio supervisionado,
como a Figura demonstra 5 na parte azul, onde o modelo é treinado em dados nao rotulados e
busca encontrar padrdes e estruturas nos dados. Esse tipo de técnica € muito util em aplicagdes
de clusterizacdo e reducdo de dimensionalidade. A partir do aprendizado ndo supervisionado,
temos as técnicas de redu¢do de dimensionalidade, usadas para reduzir a quantidade de recursos
em um conjunto de dados. Essa técnica € util para lidar com grandes conjuntos de dados que
contém muitas caracteristicas, mas que nem todas essas caracteristicas sdo relevantes para a
andlise. Assim, permitindo que a quantidade de caracteristicas seja reduzida, mantendo a maioria
das informagdes importantes do conjunto de dados, bem como a clusterizagdo, que é uma técnica
para agrupar dados em clusters ou grupos semelhantes. De acordo com Jain et al. (1999), "a
clusterizacdo € o processo de particionar um conjunto de dados em subconjuntos (clusters), de
modo que os itens em um cluster sejam semelhantes entre si e diferentes dos itens em outros

clusters".

2.5 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais sao modelos computacionais inspirados no sistema nervoso
biol6gico que permitem o processamento de dados complexos. Cada neur6dnio artificial € com-
posto por um conjunto de entradas, pesos sindpticos e uma fun¢do de ativacdo. Segundo Haykin
(1998), "uma rede neural € um processador paralelo distribuido, constituido por unidades de
processamento simples, que t€ém a propensio natural para armazenar conhecimento experimental
e tornd-lo disponivel para uso".

Existem diversos tipos de redes neurais, tais como perceptrons multicamadas, redes
neurais convolucionais e redes neurais recorrentes. Cada uma dessas arquiteturas possui suas
proprias caracteristicas e aplicagdes, sendo que a escolha do modelo adequado depende das
necessidades do projeto. As redes neurais perceptrons multicamadas, também conhecidas
como Multilayer Perceptrons (MLPs), sdo redes neurais feedforward que possuem camadas
intermedidrias de neurdnios, chamadas de camadas ocultas. Essas camadas sdo responsaveis
por aprender representacdes mais complexas dos dados de entrada, permitindo que a rede possa
modelar relagdes ndo-lineares entre as varidveis. Segundo (BENGIO et al., 2013), as MLPs sao
capazes de aprender fungdes complexas e de alta dimensdo, e tém sido aplicadas com sucesso em
vdrias tarefas, como classificacdo de imagens, reconhecimento de fala, entre outras. J4 as redes

neurais convolucionais, ou CNNs, € pode ser um tipo de rede neural especialmente projetado
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para processamento de imagem. Elas possuem camadas de convolugdo, que sdo responsaveis
por extrair caracteristicas relevantes das imagens de entrada. Conforme (LECUN et al., 1998),
as CNNs sdo altamente eficazes na tarefa de reconhecimento de objetos em imagens, e t€m
sido aplicadas em dreas como visdo computacional e processamento de linguagem natural. E
temos também, as redes neurais recorrentes, ou Recurrent Neural Networks (RNNs), possuem
conexodes recorrentes entre neurdnios, permitindo que informacdes de estados anteriores sejam
mantidas na rede. Essa caracteristica torna as RNNs especialmente adequadas para tarefas que
envolvem sequéncias, como previsao de séries temporais e tradu¢ido automatica. (GRAVES et
al., 2013) descreve que as RNNs tém sido aplicadas em vdrias dreas, como chatbots, sistemas de

recomendacao e andlise de sentimento.

2.6 Deep Learning

A ciéncia trata o entendimento sobre o funcionamento do cérebro, como atividade
com extrema complexidade em relagcdo a capacidade de processamento de informagao por parte
dos neuronios (WALLACE, 2006). A atividade cerebral desempenha inimeras tarefas simples
que requerem percepg¢ao, reconhecimento de padrdes, tomada de decisdes, dentre outras tarefas
afins desenvolvidas pelo corpo humano induzida por uma rede de neurdnios.

Baseada na rede neural, a computacio aplicada a métodos matematicos e estatisticos
por meio da linguagem de programacdo, simula determinadas atividades de inteligéncia por
meio de maquinas baseadas em conceitos computacionais, envolvendo a 16gica computacional,
probabilidade e estatistica (HAYKIN, 2001). A area de inteligéncia artificial € uma das principais
ramificagdes da ci€ncia da computacdo e tem como objetivo construir sistemas capazes de
executar tarefas que, para os seres humanos, exigem inteligéncia, como o reconhecimento de
fala, a compreensdo da linguagem natural, a tomada de decisdo, entre outras (RUSSELL, 2010).

As RNAs tém sido objeto de estudo de diversos pesquisadores nas ultimas décadas.
Conforme aponta (LECUN et al., 2015), as redes CNNs obtiveram um grande impulso apds o
sucesso alcancado na competicao ImageNet em 2012, na qual foram utilizadas mais de 1 milhdo
de imagens para treinamento e validacdo. Esse sucesso refor¢ou a importancia das RNAs para
tarefas de visdo computacional e incentivou o desenvolvimento de novas técnicas e modelos de
processamento profundo.

De acordo com (BENGIO et al., 2013), a atividade cerebral é extremamente com-

plexa em relacdo a capacidade de processamento de informacdes pelos neurdnios. Porém,
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as redes neurais artificiais sdo projetadas para simular o funcionamento do cérebro e realizar
atividades especificas, como destaca Haykin (2001). Com o avango da tecnologia, as RNAs
evoluiram para modelos com capacidade de processamento profundo, que apresentam resultados
cada vez mais precisos em diversas dreas, como processamento de imagens, reconhecimento
de fala e processamento de linguagem natural. Além disso, a capacidade de processamento em
Graphics processing units (GPUs) tém contribuido significativamente para o desenvolvimento
de novas arquiteturas de RNAs (LECUN et al., 2015). Outro aspecto importante € o uso de
grandes conjuntos de dados (big data) para treinamento, que possibilitam a extragdo de padroes
e a melhoria dos resultados (BENGIO et al., 2013).

Figura 6 — Ilustragdo de diferentes camadas encarregadas em um processo de convolucional em

uma rede.
Camada de Entrada (S1) 4 Mapas de Caracteristicas
(S2) 6 Mapas de Caracteristicas

(C1) 4 Mapas de Caracteristicas (C2) 6 Mapas de Caracteristicas
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Camada Convolucional Camada de sub-amostragem = Camada Convolucional = Camada de sub-amostragem Rede MLP

Fonte: Elaborada pelo autor.

A imagem mostrada na Figura 6 representa o processo das camadas convolucionais
intercaladas com camadas de max-pooling. As camadas superiores sao totalmente conectadas,
ou seja, a camada oculta é conectada a regressdo logistica, sendo que a entrada para a primeira

camada é composta por todos os mapas de caracteristicas da camada.

2.7 Framework Detectron2

A Detectron2 é um framework fomentado pelo grupo de pesquisa em Inteligéncia
Artificial do Facebook (Facebook Al Research — FAIR), que foi elaborado a partir de redes
neurais convolucionais (WU et al., 2023). Entram em sua implementa¢do algumas redes neurais
convolucionais CNNs, como € o caso da Mask R-CNN, que ja demonstrou alta eficicia em
segmentar imagens médicas com base em regides de interesse (HU et al., 2020).

Esse modelo, pré-treinado com o dataset COCO em Lin et al. (2014), pode operar

em duas etapas de funcionamento: como detector, onde a saida € um bounding box que delimita
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regido da deteccdo do objeto e sua respectiva classe (XU et al., 2021); e como segmentador, onde
a partir da regido detectada na etapa anterior, a rede segmenta apenas a forma desejada, a partir
de uma classificag@o dos pixels da regido interna. Essa classificacio dos pixels ocorre através da
extragdo de indmeros atributos deep, resultando em uma segmentacgdo de alta performance, com
a mascara de saida bem definida (HAN et al., 2020).

Em Marques et al. (2022) para ambas as formas de uso, a Detectron2 pode ter seu
treinamento refinado através de uso de fine-tuning, onde a rede tem parte de suas camadas
treinadas novamente com um dataset especifico. Assim, o refinamento da Defectron2 para uma
melhor performance na detec¢ao de imagens médicas, pode ser usada através de um fine-tuning
usando informacdes de saida da camada da rede.

A arquitetura da Detectron2, usada como detector de objetos, pode ser visualizada
pela ilustracdo da Figura 7, onde abordam os diferentes processos para a detec¢do da regido de
interesse previamente treinada pelo framework.

A arquitetura é subdividida em etapas, sendo elas: (I) Backbone Network, onde
acontece a extracao de atributos e as sucessivas convolucdes; (II) FPN, que gera uma piramide
com os atributos extraidos na etapa anterior; (III) RPN, que gera Regions of Interest (ROIs) de
detecgdo para os objetos de interesse; (IV) ROI Pooling, onde as ROIs geradas na etapa anterior
sdo redimensionadas para as dimensdes especificas da rede da etapa seguinte; (V) Head, onde
acontece uma classificacio das bounding boxes detectadas e uma regressao, a partir das deteccoes

em dimensdes diferentes, para melhor ajustd-las ao objeto de interesse.

2.8 Transformada de Hough

A Transformada de Hough é uma técnica matemadtica utilizada em processamento
de imagem, capaz de extrair informacodes, e assim detectar formas geométricas na imagem. A
técnica se Hough para deteccao de linhas se utiliza da transformagdo pontos da imagem, em
senoides, uma vez que reinterpreta a imagem através da mudanca de planos, na qual o plano
cartesiano da imagem € reinterpretado através da equacdo polar da reta utilizadas no estudo de

Ilingworth e Kittler (1988) que € vista em 2.1.

p = x.cos0 + y.sen0 2.1

onde p € a distancia da origem da imagem a reta, e 6 € o angulo formado pela reta e
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Figura 7 — Representacdo da arquitetura da Detectron2, framework para deteccao de objetos
usada neste estudo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

o eixo X, conforme Figura 8. Assim, o processo de transformada de Hough visa encontrar os
valores de p e 6, que determinam as retas capazes de conectar os pontos da imagem (PAO et al.,
1992).

O plano de parametros € constituido com base na equagao polar da reta, que € aplicada
em na imagem digital que passou por processo de binarizagao, substituindo as coordenadas x e y
dos pixels com nivel de cinza alto (255) por p e 6. Sabendo que os valores de 0 variam de 0 a
360, conforme ilustrado na Figura 9, além de ter ciéncia dos valores de X e Y de cada pixel, o
valor de p dos pixels € mapeado no plano de parametros (AGGARWAL; KARL, 2006).

Utilizando a equagdo polar da reta com as coordenadas x e y dos pixels presentes
no plano da imagem, tais pixels sdo representados na forma de senoide no plano de parametros,
conforme ilustrado na Figura 10. Dessa forma, apds a delimitacdo de todos os pixels do plano da

imagem no plano de parametros, a reta que traga os pixels € definida mediante selecdo do ponto
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Figura 8 — Ilustracdo da interpretacdo da equacdo Polar da Reta, na qual p representa a distancia
da linha perpendicular que liga a respectiva reta a origem do plano, e 0 representa o
angulo da reta em relagdo a origem do plano, dessa forma, com ambos os parametros,
é possivel localizar qualquer reta existente no plano.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 9 — Figura com a representacdo das retas passando por todos os thetas.

y
N

Fonte: Elaborada pelo autor.

de encontro das senoides no plano de parametros, conforme ilustrado na Figura 11.

Figura 10 — Representacdo dos pontos localizados no plano da imagem, na qual os pontos
enumerados de 1 a 4, corresponde as senoides também enumeradas no plano da
imagem, cujos parametros sdo p € 0.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 11 — Processo de detecc¢ao da reta que conecta os pontos alinhados, na qual a mesma se
manifesta no plano de pardmetros na forma de ponto, com coordenadas p e 0.
Linha Ponto .DT

Ponto Sinusdide

Plano de Imagem Plano de Parametros

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.9 Aquisicao de Imagens Médicas

Esta secdo apresenta os diferentes datasets utilizados nos experimentos desta tese,
onde sdo divididos por subsecdes; dataset de TC de imagens de AVC hemorragico, e dataset de

TC de imagens pulmonares.

2.9.1 Dataset AVC Hemorrdgico

O modelo tomogréfico utilizado para adquirir as imagens foi o HiSpeed CT/e Dual
do fabricante General Electric. No processo de aquisicao de imagens, os cortes tomograficos
foram realizados na base do plano axial, sob as seguintes condi¢des: espessura do corte 0,7
mm, campo de visdo 230 mm, tensdo elétrica no tubo 120 Kv, corrente elétrica no tubo 80 mA,
dimensdes 512x512 pixels e janelamento do voxel 0,585x0,585x1,5 mm com uma quantificacao
de 16 bits, nivel de janelamento de 40 UH e amplitude da janela igual a 80 UH.

As imagens de TC foram obtidas com o apoio da Clinica Trajano Almeida - Diag-
noéstico por Imagem, e utilizadas em diversos estudos (SARMENTO et al., 2015; REBOUCAS
FILHO et al., 2017b; REBOUCAS et al., 2017, REBOUCAS FILHO et al., 2017a; FILHO et
al., 2019b; VASCONCELOS et al., 2020; SARMENTO et al., 2020; MEDEIROS et al., 2020;
HAN et al., 2020). A base de dados de exames de TC cerebral € composta por 25 exames de
pacientes sadios e com AVC (Isquémico ou Hemorragico). Por questdes de ética, os dados de
identificacdo dos pacientes foram omitidos. Para base de dados de teste foram selecionadas 420
imagens de exames de TC do cérebro. Contendo 140 imagens de pacientes saudaveis e 280
de pacientes com AVC, sendo 100 do tipo AVCh e 140 do tipo AVC isquémico. As imagens

apresentam padrdes ndo-regulares, iluminacgao irregular e caracteristicas estruturais diferentes.
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2.9.2 Dataset Pulmonar

O conjunto de dados usado neste estudo € um conjunto de 39 exames de TC de
pulmao no formato Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM). Cada exame
tem aproximadamente ~ 333 imagens, portanto, o conjunto de dados € composto por 13.000
imagens: 512 x 512 pixels e resolu¢do de 16 bits. Dessas 13.000 imagens, 1.265 foram
segmentadas por um especialista, onde sdo denominadas na literatura de ground truth. O
conjunto de dados foi obtido em colabora¢ao com o Hospital Walter Cantidio da Universidade
Federal do Ceard (UFC), Brasil, analisado e aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa. Comité
- COMEPE (Protocolo n° 35/06), dentro dos parametros exigidos pela Resolugao 196/96 do
Conselho Nacional de Saide. Esse mesmo conjunto de dados também foi usado em alguns dos
trabalhos relacionados relatados neste estudo (REBOUCAS et al., 2015; SOUZA et al., 2020;
FILHO et al., 2014; FILHO et al., 2017; FILHO et al., 2019b; SOUZA et al., 2020; XU et al.,
2021; HAN et al., 2020).

2.10 Consideracoes Finais Secao:

Neste capitulo foi abordada a fundamentagio tedrica desta tese, trazendo uma breve
revisao clinica dos tipos de doengas, bem como as imagens médicas de TC. Foram abordados
a delimitacdo da regido afetada por quadro clinico, bem como apresentados conceitos compu-
tacionais de contexto para fundamentos tedricos e aquisi¢cao das imagens de TC, bem como
a descri¢do dos datasets de AVC hemorréagico e imagens pulmonares. O préximo capitulo
apresentard a metodologia proposta para segmentacdo de imagens médicas de TC de AVC e
pulmao, que consiste de uma nova abordagem baseada em inicia¢do automadtica para método de

Divisible Cell-Segmentation por meio de células computacionais sintéticas.
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3 METODOLOGIA

Neste Capitulo € apresentado o novo método Divisible Cell-Segmentation que traz
como uma nova abordagem a inicializa¢do automaética inteligente adaptativa, baseada em Deep
Learning para deteccao em imagens médicas de TC. O novo método composto por células compu-
tacionais sintéticas tem como objetivo encontrar as bordas do objeto de interesse, segmentando-a
por meio de conexdo celular. O método € uma analogia inspirada no processo de divisdo celular
bioldgica realizado pela citocinese, onde uma célula biolégica se divide, multiplicando-se em
outras células.

Neste capitulo, s@o apresentadas diferentes secdes relacionadas a Metodologia desta
tese, como ilustrado na Figura 12. Na sec¢do inicial sdo apresentadas as aquisi¢des das imagens
médicas (TCs. Em seguida sdo apresentadas as etapas; Etapa 1 (A): na subsecdo 3.1 Inicializa¢ao
Automadtica Adaptativa Inteligente - Abordagem em Imagens Médicas. Etapa 2 (B): subsecdo 3.2
Segmentagdo - Método Divisible Cell-Segmentation, € Etapa 3 (C): Resultado da Segmentagdo

em TC de AVC hemorrégico e Pulméo.

3.1 Etapal (A): Inicializacao Automatica adaptativa: Abordagem em Imagens Médicas

A Etapa 1 (A) desta Metodologia, traz uma nova abordagem adaptativa para iniciali-
zagdo automatica inteligente, baseada em deep learning para detec¢do em imagens médicas de
TC. A abordagem utiliza a inicializacdo inteligente para detec¢do por meio de bounding Box e

madscara, para geragao de parametros adaptativos da célula computacional sintética.

3.1.1 Etapal (Al): Uso de Imagens Médicas de TC e AVC

Nesta etapa, o processo de treinamento da base de dados serd apresentado. Nesse
sentido, para os exames de TC do Pulmao, 1.265 imagens foram utilizadas. Embora o total de
imagens seja aproximadamente 13 mil, apenas a quantia usada neste trabalho possuia a marcacio
do especialista. Ja as imagens de TC do cérebro, apenas as lesdes de AVC hemorrédgico foram
utilizadas, totalizando 100 imagens de regides lesionadas, bem como as marcacdes do especialista
(ground truth). Além disso, as imagens foram utilizadas sem nenhum pré-processamento aplicado
no modelo proposto, tornando-o totalmente automatico. O padrdo de divisdo dos datasets é 80%

da base para testes e 20% para treino.
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Figura 12 — Ilustragdo do método proposto. Em (A) abordagem do treinamento para detec¢ao da
regido de interesse, pela abordagem da inicializagdo automatica inteligente. Etapa
2(B), Inicializagdo Automatica, que tem como finalidade detectar a regido a ser
segmentada, Etapa 3 (C) Segmentagdo - Método Divisible Cell-Segmentation. E
na Etapa 4 (D), ilustra o resultado final da segmentacdo pelo Método Divisible
Cell-Segmentation.

PULMAO IMAGENS MEDICAS .,.
) 4 AVC

Imagem Representativa \Lk"

Geragio de Parametro

Rede de Proposta de Regiio y (Aplicagio Celular)
Eta ’
p.- < ROI HEADS (BoX HEAD) -
Detec¢iio
Geragio de Parametro
(Parada Celular)
Combinagio de ROI -
|NICIALIZA(;AO AUTOMATICA
DiVISIBLE CELL-SEGMENTATION
Aplicagio Celular Movimentacio e Divisiao Celular
Bl B:
/ . ‘ ,,,,,,,, ] V,
SLCDA.
— #3 }i/ » k&
4 ‘ I
Etapa2][ B < | ==

Parada Celular Conexio Celular

10

RESULTADOS

Etap.- <

Fonte: Elaborada pelo autor.



58

Figura 13 — Etapa de escolha do extrator de caracteristicas (ResNet) bem como aplicacao do
processo FPN, que gera em conjunto com o extrator, um mapa de caracteristicas
extraidas de cada imagem médica.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.1.2 Etapal (A2): e FPN

Esta etapa compreende dois processos, Backbone e FPN. Essas etapas podem ser
visualizadas na Figura 13. Como ilustrado na Etapa A2 da figura, o processo de BackBone é
responsavel pela escolha e aplicacdo da rede que ird extrair as caracteristicas das imagens de
entrada TC pulmonar e AVC hemorréagico. Nesse sentido, esse trabalho aborda a ResNet (descrita
na Sec¢do 2.7) como extrator de caracteristicas para extracao de atributos da imagem de TC
pulmonar e cerebral. No contexto de imagens, a ResNet utiliza blocos residuais para a extracao
de caracteristicas, onde cada bloco € representado pela Equacdo 3.1. Nela, x, que representa a
imagem de TC, € a entrada do bloco, F' € a funcdo representada pelas camadas convolucionais e

W € o conjunto de parametros das camadas convolucionais (pesos).

y=F(x,W)+x (3.1

A ResNet € composta por uma camada de convolugao inicial, seguida por quatro
blocos residuais € uma camada de média global. Nesse sentido, a saida final da rede é produzida
por uma camada totalmente conectada. A férmula para a ResNet € uma composicao das formulas
para os blocos residuais e as camadas convolucionais, como mostrado abaixo na Equagao 3.2,
onde F1,F2,F3 e F4 sao as funcdes representadas pelos blocos residuais, W1,W2, W3 e W4
sdo os conjuntos de pardmetros das camadas convolucionais dos blocos residuais e y € a saida
final da rede, que € o mapa de caracteristicas extraidas (feature map), onde apresenta um mapa

com extracao de caracteristicas da regidao do AVC e regides do Pulmao.
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y = F(B(Fa(Fi(x,Wr),Wa),W3), Wy) +x (3.2)

Em resumo, a ResNet utiliza blocos residuais para ajudar a rede a aprender recursos
mais complexos e dificeis de serem representados, o que a torna muito eficiente na extracao de
caracteristicas de imagens médicas.

O segundo processo que compde esta etapa é o FPN, amplamente utilizado em
pipelines de processamento de imagens médicas para extrair caracteristicas de diferentes escalas
da imagem e melhorar a precisdo da detec¢ao de doengas ou anomalias.

No contexto deste trabalho, o FPN recebe uma imagem médica, que € processada
pela ResNet para produzir um conjunto de caracteristicas em uma determinada resolu¢do, como
ilustrado na Figura 13 Etapa A2. Em seguida, o FPN utiliza um processo chamado "top-down"
para construir uma piramide de caracteristicas a partir dessas caracteristicas de base. Cada nivel
da piramide tem uma resolucdo diferente e representa caracteristicas de diferentes escalas.

A férmula matematica para o processo de "top-down" é dada pela Equacdo 3.3, onde
P, € o mapa de caracteristicas de nivel i, U;;| é a camada de upsample de nivel i+1 e H; € a

camada de convolugdo de nivel i.

P, = Hj(Ui+1Pi+1) (3.3)

A partir da saida da dltima camada da rede de base, o FPN gera um mapa de
caracteristicas de nivel superior das imagens de TC dos pulmdes e do cérebro, com uma resolug¢ao
menor, aplicando uma camada de pooling. Em seguida, aplica uma sequéncia de convolu¢des
para gerar um mapa de caracteristicas de nivel inferior, com uma resolucao maior. Esse processo
¢ repetido para cada nivel da piramide de caracteristicas, gerando um conjunto de mapas de
caracteristicas de diferentes resolucdes.

O FPN utiliza ainda uma técnica chamada "feature fusion" para combinar as caracte-
risticas de diferentes niveis da piramide. Essa técnica permite que a rede processe caracteristicas
de diferentes escalas e melhore a precisao da deteccao de doengas ou anomalias em imagens
médicas.

A foérmula matematica para a "feature fusion” é dada pela Equacdo 3.4, onde F; € a

caracteristica fusionada de nivel i, U;_| € a camada de upsample de nivel i — 1 e H; é a camada

de convolugao de nivel i.
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F,=H;(P,+U;_1F) (3.4)

Em resumo, o FPN € uma técnica essencial para a andlise de imagens médicas,
permitindo que a rede neural processe caracteristicas de diferentes escalas e melhore a precisao
da deteccdo de regides, doengas, anomalias ou estruturas, como no caso das imagens de TC de

AVC hemorragico e Pulmao.

3.1.3 Etapa 1 (A3): RPN

Figura 14 — Aplicacao do processo de RPN no mapa de caracteristicas extraidas e geradas no
processo A2 para gerar possiveis regides que podem ou ndo ser as dreas de interesse.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Nesta etapa o processo RPN serd explanado. Esse processo pode ser visto na
Figura 14 Etapa A3. Nessa etapa, a funcdo da RPN é gerar propostas de regides candidatas
para as imagens de pulmao e AVC. Essas dreas podem conter objetos de interesse. Nesse
sentido, a RPN ¢ implementada como uma rede neural convolucional que recebe a saida de uma
camada convolucional de uma rede base (ResNet) e gera propostas de regides candidatas. Essas
propostas sdo geradas por meio da convolucdo de uma janela deslizante sobre a saida da camada
convolucional. A cada posi¢do da janela, a RPN gera varias propostas candidatas de diferentes
tamanhos e aspectos, que sdo ajustadas para melhor se encaixar nas caracteristicas da regidao
da imagem correspondente. A saida da RPN consiste em um conjunto de propostas candidatas,
cada uma com uma pontuagio que indica a probabilidade de conter um objeto. A equagdo da

RPN ¢ dada por 3.5.

P, j = softmax(W - ¢ (x; ;)) (3.5)
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onde P ; € a probabilidade de que a j-ésima proposta candidata na posi¢do i na grade
da janela deslizante seja uma regido de objeto, x; ; € a entrada da RPN na posi¢do i,j, ¢ € uma

funcdo de extracdo de caracteristicas e W € a matriz de pesos da RPN.

3.1.4 Etapa 1 (A4): Combinagao de ROI

Figura 15 — Aplicagdo do processo ROI Pooling, que une a saida do processo da Figura 14 Etapa
A3 com a imagem de entrada em cada nova dimensdao. A imagem de entrada é
redimensionada pelo processo FPN, que pode ser visto na Etapa A2.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Essa etapa, conhecida como ROI Pooling, é responsavel por extrair caracteristicas de
regides de interesse ROIs, resultantes da etapa anterior RPN em imagens de pulmao e de AVC.
As entradas da ROI Pooling sao: uma imagem e uma lista de ROIs, cada uma representada por
quatro coordenadas que definem a posi¢ao do bounding box na imagem. A saida é um tensor
tridimensional que contém as caracteristicas das ROIs.

O funcionamento da RO! Pooling envolve trés etapas principais, que podem ser vistas
na Figura 15 Etapa A4: (1) dividir cada ROI em uma grade regular de sub-regides, (2) extrair a
caracteristica mais relevante de cada sub-regido e (3) concatenar as caracteristicas em um inico
tensor que representa a ROL.

Formalmente, dada uma imagem de entrada / com dimensdes H x W x C e uma ROI
definida por suas coordenadas (x,y,w,h), a ROI Pooling divide a ROI em uma grade S x S de
sub-regides, onde S € um parametro configuravel. Cada sub-regido tem dimensdes sxs, onde
s = ceil(h/S) e s = ceil(w/S). Em seguida, a ROI Pooling extrai a caracteristica mais relevante
de cada sub-regidao da imagem / usando a Equacdo 3.6. Nela, R € o tensor de caracteristicas

resultante, i e j sdo as coordenadas da sub-regido na grade e k € o indice da dimensao do canal.
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(i+1)-s—1(j+1)-s—1

Ri,j7k = S_2 Z Z Ix7y7k (36)

xX=I-§ y:]s
Finalmente, a ROI Pooling concatena os tensores de caracteristicas de todas as sub-
regides em um unico tensor que representa a ROI, onde F € o tensor resultante que representa a

ROI r e k € o indice da dimensdo do canal.

Fy = concat(Ry 1 1, R1 245+ Rs s5.k) (3.7)

Dessa forma, a ROI Pooling extrai as caracteristicas mais relevantes de cada ROI
na imagem de AVC ou pulmao de entrada, que podem ser usadas como entrada para uma rede

neural treinada para realizar a tarefa de detecc¢io de objetos.

3.1.5 Etapa 1 (A5): ROI Head ou Box Head

Figura 16 — Aplicacdo do processo de ROI Heads que consiste em duas etapas: Aplicagdo de um
regressor, que € responsavel por reduzir a imagem de entrada para o padrdao que a
rede de classificacao recebe. Aplicacdo do classificador para atribuir as marcagdes
obtidas na Etapa A3 da referida figura.

Extracdo de Caracteristicas

Geracio de Para
(Aplicacao Celul

Asé

Rede de Proposta de Regiio

ROI Head ou Box Head

y“ Det;ccﬁo . £ \
NP

INICIALIZAGAO AUTOMATICA

Fonte: Elaborada pelo autor.

Essa etapa € responsdvel por realizar a deteccdo do objeto de interesse (pulmao ou
AVC) em ROIs extraidas das imagens pela ROI Pooling. A Box Head € uma rede neural que
recebe como entrada as caracteristicas das ROIs e produz como saida as probabilidades de classe
e as bounding boxes dos objetos de interesse presentes em cada ROI. Sua entrada € precisamente
um tensor tridimensional que representa as caracteristicas das ROIs, extraidas pela etapa anterior.
A saida € um tensor bidimensional que contém as probabilidades de classe e as bounding boxes

dos objetos presentes em cada ROI.
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O funcionamento da Box Head envolve duas etapas principais, que podem ser
analisadas na Figura 16 Etapa A5: (1) extrair as caracteristicas das ROIs usando uma rede neural
e (2) usar essas caracteristicas para prever as probabilidades de classe e as bounding boxes dos
objetos presentes em cada ROI. A segunda etapa envolve o uso das caracteristicas produzidas
pela ResNet para prever as probabilidades de classe e as bounding boxes dos objetos presentes
em cada ROI. Essa previsao € realizada usando duas camadas de saida: uma camada de saida
para as probabilidades de classe e uma camada de saida para as bounding boxes.

Formalmente, dado um tensor de caracteristicas F para uma ROI, a Box Head produz
as probabilidades de classe P e as bounding boxes B usando as Equagdes 3.8 e 3.9. Nas Equacdes,
W., Wy, b e by, sdo os parametros da Box Head que sdo aprendidos durante o treinamento.
A equagdo (1) usa uma camada totalmente conectada com ativagdo softmax para produzir as
probabilidades de classe, enquanto a equacgdo (2) usa uma camada totalmente conectada para

produzir as bounding boxes.

P =softmax(W,-F +b.) (3.8)

B=W,-F+b, 3.9)

Dessa forma, a Box Head é responsavel por produzir as probabilidades de classe e as
bounding boxes dos objetos presentes em cada ROI, que sdo posteriormente usadas pela etapa de
pos-processamento para gerar as detecgdes finais.

Esta € uma etapa utilizada nesta metodologia para inicializacdo da segmentagdo das
imagens médicas, e suas estruturas previamente detectadas. Com o processo de segmentacdo a
ser realizado na Etapa 2 Divisible Cell-Segmentation proposto da se¢do 3.2 Etapa 2: Segmentacgdo
- Método Divisible Cell-Segmentation.

Inicialmente o processo de inicializagdo passa pelo para as diferentes imagens
médicas (TC de AVC hemorragico e TC Pulmonar). Sao treinados em paralelo, gerando pesos
diferentes para cada tipo de imagem médica.

O processo de inicializagdo e seus resultados, que serd usado como fine-tuning para
melhor detectar as ROIs em imagens médicas a serem segmentadas, utilizou-se tais parametros:
divisdo entre treino e teste de 80%/20%, em estratégia de cross-validation usando K-fold com 3

folders. Além de um nimero maximo de iteragdes de 1000, 2 imagens por batch e o tamanho



64

do batch por imagem de 512 para TC. Utilizou-se também uma taxa de aprendizado (learning
rate) de 0,00025 e 2 workers. Vale destacar que apenas uma classe era utilizada para deteccao (a
depender do dataset de imagens médicas) e que as camadas da rede que foram treinadas foram
da camada RSOFPN3X (baseado na Mask R-CNN como rede neural) e camadas posteriores.

A Etata 1 refere-se a abordagem de inicializacdo automdtica inteligente para a
obtencdo de parametros de segmentacao adaptativa proposta elo novo método Divisible Cell-
Segmentation. A imagem (Al) representa a imagem de entrada dentro da abordagem de ini-
cializacao do método, em (A2) ilustra o processo de extracdo de caracteristicas por meio de
convolugdes da imagem de entrada, em (A3) Rede de proposta de regido, na qual gera uma
proposta candidata de regido para a imagem médica, em (A4) € ilustrado o processo de extragao
de caracteristicas da regido de interesse, em AS € realizada a etapa da de detec¢do da regido da
imagem médica. Em A6 € gerado o parametro de aplicac¢do da célula computacional sintética,
a ser segmentada, e por fim a em A7 € realizada a geracdo de parametro de parada celular
adaptativo 6timo. Proxima sec¢do, em Etapa 2 B, abordard o novo método de segmentacdo de

imagens médicas, método Divisible Cell-Segmentation.
3.1.6 Etapa 1 (A6): Geragao de Parametros da Aplicacao Celular

Nesta etapa do processo de segmentacdo de imagens médicas, obtemos um ponto
de inicializacdo da célula que serd usado na Etapa 2. Deste modo, € proposta uma metodologia
baseada na Inicializa¢io do Método de Arvore de Quadrantes para encontrar um ponto 6timo de
inicializagdo. Assim, baseado nesta abordagem, a metodologia proposta assegura que o ponto
de inicializagdo estard posicionado dentro da regido de interesse do objeto detectado. A Figura
17 ilustra o processo de varredura e seccionamento da imagem em quadrantes para a obtencao
do ponto de inicializacdo da aplicagdo celular, a ser utilizado na Etapa de Aplicagcdo Celular,
Subsecao 3.2.1.

O algoritmo de Inicializa¢io do Método de Arvore é baseado no seccionamento
da imagem de entrada em quadrantes. De acordo com a equagdo 3.10 seja pi um ponto nas
coordenadas (x,y) em uma imagem de entrada I, considere K um nimero inteiro positivo e
ndo nulo, a intensidade de p(x,y) deve pertencer ao intervalo [k, L-1], onde L € a intensidade
maéxima dos pixels na imagem, pi entdo podera ser usado como coordenada de inicializacdo do
método. Caso pi ndo satisfaga as condi¢gdes, a imagem serd seccionada em quadrantes, cada

novo quadrante serd entdo analisado em busca do ponto p de inicializacdo.
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Figura 17 — Processo de divisao da imagem em quadrantes. Processo recursivo na qual realizada a
parada quando um ponto Pi(x,y) é encontrado, obedecendo aos critérios estabelecidos
na Equacdo 3.10

y

Fonte: Elaborada pelo autor.

(3.10)

pi= {p(x,y)

p(x.y) € [k, L-1], onde k € Z*

Quando o ponto p(x,y) ndo satisfazer a Equac@o 3.10, a imagem ¢é dividida em
quadrantes de forma recursiva, até que o ponto pi seja encontrado. As Equagdes 3.13 descrevem
a légica de divisdo da imagem em quadrantes. Sendo que o nimero de quadrantes que obedecem
a Equagdo 3.11 e 3.13. Para uma melhor andlise das equagdes de divisdo da imagem em

quadrantes, usamos a Figura 17 A6/

para ilustrar as coordenadas x e y.
Seja I,, a imagem de entrada e Q.,,c;, Uma fungdo recursiva para a busca do ponto

pi de inicializagdo, considere Q.. definido como:

p(x,y) , se p(x,y) = pi
1 .
Osearch(Im) = 08¢ 51 Ltyey PL0Y) S Emin (3.11)
Qsearch (Ql) U Qsearch (QZ)

U Qsearch ( Q3 ) U Qsearch ( Q4)

max
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onde p(x,y) é um pixel na imagem I, ji, Q1,02,03 e Q4 sdo definidos como
parti¢cdes da imagem I,,. Considere I, uma matriz de dimensdes MXN, podemos definir os

indices de Q) tais como:

M., N

(Chi;qu)6{07“'7?})6{27"'7]\]}7 (3.12)

de forma semelhante, definimos Q,,03 e Qy4:

(612,',q2j) S {%, ...,M}x{ﬁ, ...,N},
(q3,-,q3j) € {0,...,M}x{0, ,%’ , (3.13)
(q4,-,q4j) S {%4, oy M}x{0,..., %V

Nesse sentido, o ponto central da imagem de saida da Etapa 1 AS € analisado. Se ele
ndo satisfazer a condi¢@o observada na Equacdo 3.10, a imagem € dividida em quatro quadrantes,
conforme observado na Equacgado de divisao de quadrantes 3.13. Entretanto, a partir da primeira
divisdo da imagem em quadrantes, uma opera¢ao de média é aplicada em toda a regido. Isso é
realizado para reduzir o custo computacional do método, pois, quando a média de um quadrante
for igual a zero, ele pode ser descartado. Esse descarte de drea ndo € prejudicial porque se a
média da regido for menor ou igual ao limiar L,,;,, ndo existe objeto dentro dela. Dessa forma,
ao final do processo, um ponto p(x,y) serd encontrado e usado como inicializagdo do método
proposto.

A Figura 17 ilustra a busca adaptativa por um ponto 6timo que servird de inicializag@o
na Etapa 3. Dessa forma, em A6/, temos um exemplo de uma regido que nio precisa ser
seccionada em quadrantes para encontrar o ponto 6timo de inicializag@o, pois o ponto central da
imagem satisfaz a Equacdo 3.10. Em contrapartida, o item A6!/ ilustra um objeto em que o ponto

central dele néo satisfaz a Equagio 3.10. Nesse caso, o item A6/

ilustra o processo de divisao
dessa mesma imagem em quadrantes. Como pode-se observar, o quadrante Q1 dessa figura ndo
contém nenhum objeto de interesse, logo, a média dele € igual a zero. Isso acontece porque o
resultado da Etapa 1 AS retorna uma imagem onde a regido de interesse sempre apresenta os
valores de pixels maiores que zero. Dessa forma, a busca pelo ponto de inicializagdo passa para
o quadrante Q2, onde o ponto central desse quadrante satisfaz a Equagdo 3.10. Por outro lado,

a Figura A6

ilustra um objeto que ndo obedece as regras da equacao 3.10. Nesse sentido, a
imagem sofre uma nova divisdo de quadrantes. Esse processo continua indefinidamente até que

um ponto que satisfaca a Equagdo 3.10 seja encontrado.
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3.1.7 Etapa 1 (A7): Geracdo de Parametros de Parada Celular Adaptativo

Apos a detecgdo da regido de interesse pela inicializagdo automatica inteligente, é
realizada a geragdo de parametro de parada adaptativo das células computacionais sintéticas,
que irdo dar inicio ao processo de segmentacao apds aplicagdo iniciada na etapa (B-1), como
ilustrado na Figura 12.

O processo adaptativo de geragdo do parametro de parada celular, é baseado no
limiar da regido do entorno da méscara gerada pela inicializagdo automadtica sobre a imagem
original de entrada. Na qual € aplicado o processo de gradiente morfolégico, que corresponde o
entorno da regido de interesse, com elemento estruturante quadrado 5X5 para gerar uma imagem
— mapa bindrio, que quando aplicada sobre a imagem de entrada, gera o mapa do limiar, na qual
¢ obtido o valor do threshold utilizado para definir o pardmetro de parada da imagem de entrada,
como ilustrado na Figura 18.

Figura 18 — Representacdo da drea (mapa de limiar) a ser calculada pelo gerando o threshold
para parametro de parada celular.

Mascara

Fonte: Elaborada pelo autor.

O gradiente morfoldgico pode ser interpretado pela equagdo 3.14, onde:

GM = (A®B)— (ASB) (3.14)

na qual, GM representa a operacdo de gradiente morfoldgico, A representa a imagem
do exame de TC, B representa o elemento estruturante. Desta forma, pode-se dizer que o
gradiente morfoldgico € obtido pela subtracdo da imagem dilatada (&) pela imagem erodida (©).

(GONZALEZ et al., 2009).

A Dilata¢do morfoldgica, € representada por b, descrita pela equagdo 3.15.
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ADB={Z|[(B),nA] C A} (3.15)

na qual a dilatacdo A por B é o conjunto de todos os deslocamentos Z de forma que

(B) e A se sobreponham por pelo menos um elemento (GONZALEZ et al., 2009). Ja a Erosdo

morfoldgica, representada pela por ©, € descrita na equacao:

ASB={Z|(B), CA} (3.16)

onde a erosdo de A por B € o conjunto de todos os pontos Z da imagem do exame, de
forma que B, transladado por Z, estd contido em A.(GONZALEZ et al., 2009)

ApO6s a obtengdo do gradiente morfologico obtido com base na Equacdo 3.14, é
aplicada outra dilatacdo sobre o gradiente morfolégico para, entdo, ser gerado o mapa do limiar,
que consiste na multiplicacdo do gradiente morfologico com a imagem de entrada, de maneira
a preservar o entorno da area a ser calculada, resultando no threshold, que serd utilizado pela
célula computacional sintética como parametro de para celular, cujo a finalidade € a expansao
celular maxima dentro da regido de interesse detectada. A equagdo 3.17 representa a definicao

do threshold baseado na média do limiar.

0 < f(x,y) < Wonde, (3.17)

onde n é o nimero de bits presentes no mapa do limiar, na qual (x,y) é o par de
coordenadas dos pixels; f(x,y) é o nivel de cinza do pixel dado em fun¢éo de (x,y); W é o
maximo valor da escala de cinza, definido por: W = (2" - 1). Desta forma, € feito o somatdrio
dos niveis de cinza f(x,y) em cada ponto do mapa do limiar para calcular a sua média.

A Figura 19 apresenta os estdgios correspondentes ao processo da Etapa A (6)
aplicada a TC pulmao, ilustrada na Figura 12 da Metodologia. Em 01 na Figura 19 esta a imagem
do exame de TC, em 02, a mdscara inicial, 03 ilustra o resultado do gradiente morfolégico
aplicado sobre a mascara bindria, 04 representa a aplicacdao do gradiente sobre a imagem do
exame, gerando assim, o mapa do limiar, que ampliado em 05 até 07.

onde € gerado o parametro de parada celular adaptativo correspondente a imagem de

entrada, com isso € atribuido o valor do threshold com base no mapa do limiar da imagem.
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Figura 19 — Demonstra¢do do processo de criacdo do mapa do limiar, com a aplicacao do
gradiente morfolégico sobre a imagem do exame, onde serd extraida o threshold

sendo o valor médio do limiar, para o parametro de parada condicional da célula
sintética.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.2 Etapa 2 (B): Segmentacio — Método Divisible Cell-Segmentation

A Etapa 2 (B) da metodologia proposta por este estudo, aborda a etapa de segmenta-
¢do em imagens médicas realizadas pelo novo método Divisible Cell-Segmentation proposto,
baseado em células computacionais sintéticas capazes de se dividirem e multiplicarem até a
borda do objeto de interesse, com a finalidade de segmentar a regido por meio de conexdes
celulares.

Nesta secdo sdo apresentados os estagios da Etapa 2 (B), ilustrado pela Figura da
Metodologia, Figura 12, onde traz como proposta a segmentacao das imagens de TC de AVC
hemorragico e pulmao de forma, pds-inicializacdo automaética adaptativa para segmentacao da

regido de interesse.

3.2.1 Etapa 2 (Bl) - Aplicacdo Celular (Célula Computacional Sintética)

Na literatura relacionada a biologia, célula € a unidade estrutural e funcional dos
seres vivos, uma estrutura complexa e altamente organizada, composta de uma variedade de
funcdes nas quais produzem seus componentes. Dentre as fungdes celulares, a mitose € um tipo
de Divisdo Celular que resulta na formagdo de células-filhas, apresentando o mesmo ntimero de
cromossomos que a célula-mae. (ALBERTS ez al., 2015). Levando em consideracdo este conceito
biolégico, o método Divisible Cell-Segmentation traz uma analoga a divisao celular mitética,
onde a célula computacional sintética se divide dentro de um espago matricial, simulando o
processo de andlogo a citocinese da mitose celular. O conceito inspirado neste processo, faz
com que a célula computacional sintética carregue em sua estrutura, informagdes referente a
seu comportamento, bem como sua funcionalidade. Como ilustrado na Figura 20, a célula
computacional sintética carrega em si informacdes relacionadas ao variante de direcao (Variante
de Direcdo (VD)), representado por Vp, Divisdo celular, representado por D¢ e o parametro
de Parada representado por P, onde € atribuido o valor recebido no processo de inicializagao
automatica adaptativa, armazenado por V7, respectivo valor do limiar.

Ap6s a inicializagdo do método, € dada inicio a etapa de aplicacao celular, represen-
tado pela equacao 3.20 onde o centroide representado por C na expressao, recebe a célula ¢; com
variante de direcdo Vp e o parametro de parada P de acordo com seu respectivo indice dentro do
espaco bidimensional. Isso corresponde aos agrupamentos de c;, células posicionadas de acordo

com o centroide a ser percorrido na matriz no ponto /, que corresponde ao ponto inicial da célula
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Figura 20 — Representacdo em escala de uma célula computacional sintética, representando seus
parametros internos. Em B1; é possivel notar a regido de interesse com as células
computacionais sintéticas iniciais, em Blj;, as células computacionais sintéticas
iniciais tem sua escala ampliada para ilustrar os parametros de funcdo, e Em Blyy;,
tem-se a ilustracdo da ampliacdo de uma tnica célula computacional sintética inicial,
com seus respectivos parametros de funcdo, isto é Vp, Dc e V.

2tz
‘/l\‘

Variante de Diregio Divisio Celular

\D

Fonte: Elaborada pelo autor.

na inicializacdo do método. Onde cada célula tem sua posi¢do inicial estabelecida de acordo com
o indice dentro do plano inicial da matriz, que carrega os parametros de parada referente a regido
do limiar, realizada na Etapa 1 (A) de inicializa¢do automadtica inteligente. O vetor variante de
direcdo, que direciona os passos de movimentacdo da célula, € definido a partir de uma distancia
de um passo, nas coordenadas x e y, step x e step y, respectivamente. Neste caso, considere a
func¢do de coordenadas que serdo analisadas pela célula c;

Seja Bbx e Bby a largura e a altura do bounding box respectivamente, o vetor Vp é

definido como:

VD < {fdiv(cix,c,-y);*} (318)

tal que fy;, € uma fungdo recursiva, c;y € ¢;y sd0 as coordenadas do ponto inicial ¢; e

x€ 0 angulo que define a direcdo do movimento da célula. A fun¢do fy;, € definida como:
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Figura 21 — Processo de regido de movimentacgdo das células computacionais sintéticas, na qual
cada célula tem sua dire¢do e sentido indicado pelo variante de dire¢ao de acordo
com o seu respectivo indice. Em B1//! & possivel visualizar o objeto de interesse
definido e a aplicacdo das células computacionais sintéticas iniciais. Em B1/! esta
destacada a visualizacdo ampliada das células computacionais sintéticas na matriz,
composta por 8 células iniciais. Em B1/1/! est4 a representacio da regidio variante
de direcdo Vp a ser percorrido na imagem.

- Representa¢io da Variante de Diregiio - V,,

Visualiza¢do ampliada das
células na matriz.

Objeto de interesse detectado e aplicagio
das células computacionais sintéticas.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Xr+stepy > Bpx e
g, se
Jaiv (X, i) = i -+ stepy > Bpy (3.19)

(X, Yi) U faiv (X + Stepy , yi + stepy)

C <+ G.(Vp,P(VL)) (3.20)

onde C = pi

onde a variante de direcdo Vp é dada pela equacdo 3.18, na qual a fun¢@o de divisdo
faiv € dada pela equacdo 3.19, dessa forma, a regido de inicializag¢do C, recebe o grupo de células
sintéticas computacionais G, com os parametros da aplicacdo celular. Vale ressaltar que regiao
de inicializacdo € equivalente ao ponto pi, obtido na Etapa 1 (A6), secdo 3.1.7. A variante de
direcao pode ser abordada na Figura 21, na qual as variantes individuais de direcdo das células
computacionais V}; pode ser demonstrada na forma de vetor.

A Figura 21 ilustra a regido de movimentacao das células computacionais sintéticas

a serem percorridas dentro da imagem, cada célula tem sua dire¢do indicado pelo variante de
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direciio de acordo com o seu respectivo indice. Em B1/ é possivel visualizar a regido de interesse
a ser inicializada com as células computacionais sintéticas iniciais, aplicadas no centroide da
regido detectada pela inicializacdo automatica inteligente, na qual os vetores da figura sdo os

respectivos parametros de direcio, representado por Vp. Em B1//

com fator de ampliacao, é
possivel observar em maior escala a ilustragao dos parametros de movimentacdo dados pelo
variante de direcdo, para cada célula individual no plano matricial ao qual a imagem esta inserida.
Por fim, em B1'// est4 a representagio do variante de direcio Vp na forma de indice de diregio

mostrando o caminho a seguir da célula inicial ao longo do processo de aplicacdo do método.

Figura 22 — Imagem da aplicacdo do método Divisible Cell-Segmentation, onde as células sinté-
ticas computacionais sao inseridas nas respectivas imagens de TC de pulmado e AVC
com base no parametro, gerado na etapa 3.1.7 (A6) pela inicializacao automética
adaptativa.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 22 apresenta o processo de aplicacdo do método proposto adaptativo
Divisible Cell-Segmentation aplicado a imagens de TC de AVC hemorrédgico, com base na
detec¢do da regido de interesse pela inicializagdo automadtica sintética. Na imagem € possivel

visualizar as células computacionais sintéticas posicionadas no centro da regido de interesse.

3.2.2 Etapa 2 (B2) — Movimentacdo e Divisdo Celular — (Célula Computacional Sintética)

A divisdo da célula computacional sintética pode ser ajustada por meio de um
parametro, este processo de divisdo celular € representado pela seguinte equagdo 3.21 expressa

abaixo, onde:
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D¢ = faiy < (ci+V})
onde N; <— (N\V}5+¢) + (N2Vjy +¢)
logo N; = (Ni¢ci+Naci) C em M (3.21)
correspondente ¢; de inicializa¢do

entdo, Vy, em M | D ocorre V. C M

onde D¢ corresponde a divisao da célula computacional, que recebe a célula compu-
tacional mae no seu indice mais variante de direcdo, ilustrado na Figura 23, etapa B2!. Nesta
expressdo, entende-se que a fungdo de divisdo estd atrelada a célula inicial e o variante de dire¢ao
com o parametro *, etapa B2!1, que corresponde ao parametro individual de direcdo de cada
célula inicial dentro da imagem bidimensional. A expressdo N; corresponde ao novo indice onde
recebera dentro da matriz os novos indices (N e N>) e suas respectivas variantes de dire¢do mais
a nova célula representada por ¢ entendida pela expressdo N; <— (N1 V};+¢) + (N2V}, +¢) contida
na matriz M, etapa B2!!! na Figura 23. Essas duas novas células computacionais sintéticas sao
geradas com base na célula mae inicial, onde carregam seus respectivos parametros ilustrados
na imagem B2!!!! da Figura 23. Logo, o indice N; que representa um espago dentro da matriz
onde € inicializada a divisdo celular, onde N|c; + N,c; correspondem aos novos indices das novas
células geradas a partir da célula mae. Desta forma, representada pela dltima linha da expressao
3.21, para todo novo indice (N;) na matriz (M), tal que a divisdo celular ocorre para toda célula
contida na respectiva matriz. A Figura 24 ilustra o processo de divisao Celular Computacional
para uma tunica célula ao longo do seu trajeto cursado, dado com base na variante de direcao,

cujo angulo € abordado na equagdo 3.22.

YWp | Vp C M,onde Vp =3

Ve C Gesc= (p) (3.22)

onde para todo variante de direcdo, tal que o variante de direcdo estd contido na
matriz M, onde Vp é igual 4 2Z, onde Q corresponde 4 8, fracdo de %, logo para toda célula

contida no grupo de células, estd sujeita ao parametro de parada P.
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Figura 23 — Representacao da aplicagao e multiplicacdo do método proposto Divisible Cell-
Segmentation, na qual a imagem em B2/ ilustra o centroide da Bounding Box, cujas
células sintéticas computacionais ¢; com seus respectivos V. A imagem B2 ilustra
o perimetro total, com uma angulacdo simétrica entre as mesmas de %”. Na imagem
B2 estd a combinagio de ambas. J4 Na imagem B2///! | é representado o processo
de divisdo celular computacional.

C C
€ — ¢, ————p
Vs @ (Vs @
¢« < ¢
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 24 — Representacdo da Divisdo celular de uma célula sintética computacional inicial, na
qual o processo de divisdo gera duas novas células, cujos angulos das respectivas
variantes de dire¢do se dao + %” em relacdo a célula mae. (Fonte: Autor)

Bounding Box

Divisio Celular

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 25 — Imagem da aplicacdo do método, Divisible Cell-Segmentation onde as células sin-
téticas computacionais iniciaram o processo de movimentagdo de acordo com o
respectivo vy.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 26 — Imagem da aplica¢do do método, Divisible Cell-Segmentation onde as células sinté-
ticas computacionais iniciaram o processo de divisdo de acordo com os parametros
de divisdo adaptativos pela inicializa¢do automaética adaptativa.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, as Figuras 25 e 26 ilustram a aplicacao do método proposto para imagens
de TC de pulmado e AVC com um fator de ampliacdo sobre a regido de aplicacdo do método,
de maneira a evidenciar o processo de movimentacao das células sintéticas computacionais na
regido de interesse do exame. Na Figura 25, as células, que ja foram aplicadas anteriormente,
ilustrado na Figura 22, iniciam o processo de movimenta¢do de acordo com a variante de direcdo,
Ja na Figura 26, € possivel ver o resultado da primeira divisdo celular do método, na qual cada

célula sintética computacional inicial gera duas novas células filha.

3.2.3 Etapa 2 (B3) — Segmentagdo (Pardmetro de Parada)

Nesta etapa correspondente € criado o parametro de parada. Ou seja, apds a divisdo
celular dentro da imagem, representada na Figura 27 (B41), a célula detecta as bordas do objeto

de interesse, identificando diferentes pontos da borda do objeto (B41!). A expressdo pode ser
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interpretada pela equacao 3.23.

P=G.+A
V=29
- OseVp>¢ (3.23)
IseVp=<¢

onde P representa o parametro de parada, que € correspondente ao grupo de células
computacionais, mais A, que representa a condi¢ao de parada ao encontrar o limiar da borda a
ser detectada, representada pela expressdo 3.23 delimitando o valor do limiar representado pela
expressdo Vy. A expressdo descrita na equacéo para A indica o seu valor condicional, que serd 0
caso o valor do limiar assumido seja maior que @, o que significa que a célula computacional
sintética ird parar seu avango, significando o encontro da borda do objeto. Caso o valor do limiar
assumido seja menor ou igual a ¢, A assume o valor de 1, indicando que a célula computacional
sintética continuara seguindo conforme seu indice no variante de dire¢do. E importante destacar
que o valor atribuido a ¢, é dado de acordo com cada problemédtica com o objetivo de encontrar
as bordas do objeto de interesse, levando em consideracdo sua intensidade de pixels e suas
variacOes de limiar da regido na imagem digital. Ou seja, o valor de ¢ muda de acordo com cada
problema de identificagdo computacional e seus niveis em cinza.

As configuracdes do método Divisible Cell-Segmentation foram divididas pelo
tipo de imagens médicas e tipo exame TC de AVC hemorrdagico e TC Pulmonar, onde cada
problema obteve o seu pardmetro referente a; Divisdo celular D, e Parametro de parada da célula
computacional sintética representada por P.

O P, se da pelo valor do limiar na qual corresponde a pixels pertencentes proximo a
borda do objeto. Desta forma, pode-se calcular o pixel médio para P, que € carregado pela célula
computacional sintética para cada imagem. Logo, o valor atribuido é threshold do somatério dos
pixels capturado pela demarcacdo da regido limiar da méscara na saida da detec¢do, processo de
inicializacdo da abordagem.

O parametro de parada P é definido pela mdscara ja detectada no processo de
inicializa¢do da abordagem automdtica, onde € calculado os pixels das bordas da regido de

interesse, na qual € aplicado a func@o de m-vetorial(x, y) sobe a localizacdo da demarcagio da
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Figura 27 — Processo de divisdo realizado pelas células sintéticas computacionais. Na imagem
B4! representa o processo de divisdo celular que vai acontecendo a medida que a
célula avanca no plano da imagem, as setas indicam a dire¢do a ser seguida pelas
células até que as mesmas alcancem as bordas da regido de interesse. Note que
o angulo entre as células € constante, de %”. Ja em B4!! est4 ilustrado o processo
de parada das células sintéticas computacionais, na qual ao detectarem a regiao de

interesse, comeg¢am a se aglomerar de maneira a demarcar toda a borda fechada da
regido de interesse.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

delineagdo da borda da méscara na imagem de entrada, como mostrada na subse¢do 3.1.7 e na

Figura 28 de aplicacdo do método.
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Figura 28 — Imagem da aplica¢do do método, Divisible Cell-Segmentation para imagem de TC
de pulmdo e AVC, onde as células sintéticas computacionais localizadas no limite
da borda da regido de interesse encontraram o parametro de paradas de divisdao
adaptativos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2.4 Etapa 2 (B4) - Segmentacdo (Conexades via células Computacionais Sintéticas)

Ao final do processo de movimentagao das células sintéticas computacionais sobre
a regido de interesse, dd-se inicio ao processo de segmenta¢cdo com a técnica de conexao via
células computacionais sintéticas, na qual € criada a imagem bindria do processo, uma imagem
de mesmas dimensdes de largura e altura da imagem do exame, formada pelos pixels centrais
de cada célula sintética computacional localizada na borda da regido de interesse, na qual cada
centro da célula computacional sintética recebe nivel de cinza 255, enquanto o restante recebe
nivel de cinza 0. A referida imagem bindria é exemplificada pela Figura 29.
Figura 29 — Processo de criacdo de uma nova imagem com base no centroide das células com-

putacionais sintéticas localizadas nas bordas da regido de interesse. A imagem

resultante consiste na binarizac¢ao das células computacionais de maneira a demarcar,
com um conjunto de células, as bordas da regido de interesse.

Imagem de Entrada Imagem Binarizada

Fonte: Elaborada pelo autor.

A imagem bindria € entdo utilizada para a aplicacdo da ultima fase do método, a
conexao dos centros celulares, sendo iniciado o processo de constru¢do do plano de parametros

da mesma, inspirado na seccao 2.8 de Métodos, com auxilio da equacao 3.24.
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Figura 30 — Processo de conexao entre as regides centrais das células computacionais locali-
zadas na borda da regido de interesse. Na imagem ilustrada em (A), € realizada a
convolugdo da imagem bindria na busca de pixels com nivel de cinza diferente de
zero. Quando encontrado o centro da célula computacional sintética, € iniciado o
processo descrito pelas imagens B até (G), cujo angulo da reta 0 oscila de 0-360
para cada pixel encontrado na imagem bindria. Desta forma, o plano de parametros
da imagem ¢€ criado, e as retas que conectam os centros celulares sdo definidas.

D E F G
| T

Figura 31 — Demonstragdo do processo realizado pelo acumulador na qual demarca os pontos
representados pelas células computacionais em um plano, demarcando retas sobre

cada célula computacional sintética.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Input image

Fonte: Elaborada pelo autor.

Distance (pixels)

Ve CB|P — H(p,0)
H(p,0) = Y4 w(k)d(p —xicos(6) —yisin(6))
onde
k=c
w(k) = exp (M) (3.24)

2072

onde
d(k,i, j) = min(d(ix, j),d (i, 1))
tal que
k#iek#j
onde, B representa borda da regido de interesse, cujas células ¢ encontram-se con-

dicionadas pelo pardmetro de parada P e representada por K. H(p,0) representa o espago de
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parametros da transformada, onde p € a distancia perpendicular da linha em relac@o a origem
e 6 € o angulo que a linha forma com o eixo x. }/_, representa a soma sobre todos 0s pontos
centrais celulares na imagem que sao candidatos a formar uma linha. O peso w(k) é associado
a cada ponto k, que representam os pontos centrais celulares, representa a confianga de que o
ponto central celular pertence a uma linha. Ele é calculado com base na distancia d?(k, i, j) entre
o ponto celular k e os pontos celulares i e j mais proximos a ele. Quanto menor a distancia,
maior o peso. A fungdo delta 6(p —x;cos(0) —y;sin(0)) indica se um ponto (xi,yi) na imagem
contribui para a linha representada pelos pardmetros p e 6 A distancia d(k,i, j) é a distdncia
entre o ponto central celular k£ e a reta definida pelos pontos i e j. As restri¢des k! =i, k! = j
garantem que i e j sejam diferentes de kK ILLINGWORTH; KITTLER, 1987).

O processo de construgdo do plano de parametros pode ser ilustrado pela primeira
linha de imagens da Figura 30, na qual, em (A), é realizada a convolucdo da imagem bindria
na busca dos centros celulares cujo nivel de cinza seja igual 4 255. Quando encontrado tal
centro da regido celular computacional sintética, inicia-se o processo de implementac¢do do plano
de parametros, oscilando o angulo 8 de 0-360 com a finalidade de encontrar todos os valores
de p para cada ponto encontrado, conforme ilustrado nas imagens (B) até (G) na Figura 30, e
apresentado na Figura 31. Por fim, construido um plano de pardmetros, inicia-se o processo de
defini¢do das retas que conectam os centros mais proximos de cada célula computacional sintética
da imagem bindria, através do mapeamento das retas pelo plano de parametros construido para a
respectiva imagem.

Deste modo, o método proposto de conexdes via pontos celulares onde conectam
os pontos de diferentes curvaturas por meio de retas, gerando assim um contorno baseado nas

células computacionais sintéticas dentro do seu ponto de parada dentro da matriz.

3.3 Meétricas de Avaliacao

A fim de avaliar os resultados obtidos pelo método proposto, foram utilizadas métri-
cas: Acurdcia (ACC), Negative Predictive Value (NPV), PPV, Coeficiente de DICE, Sensitividade
(SEN), ESP, FPR e indice Jaccard (JAC).

ACC, ou acuricia € uma métrica comum para avaliar o desempenho de um modelo de
segmentacdo de imagem. A acurdcia mede a propor¢do de pixels classificados corretamente em
relacdo ao numero total de pixels na imagem. Em outras palavras, a acuricia mede a capacidade

do modelo de identificar corretamente os pixels que pertencem a uma determinada classe ou
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categoria. A acurdcia pode ser obtida através da equacdo 3.25

VP+VN
ACC = + . (3.25)
VP+VN+FP+FN

PPV e NPV, ou precisio, € a probabilidade de um individuo avaliado e com resultado
positivo ser realmente positivo. Essa métrica avalia a quantidade de verdadeiros positivos sobre
a soma de todos os valores positivos. O NPV ¢ a probabilidade de um individuo avaliado e com
resultado negativo ser realmente negativo. O PPV e NPV podem ser calculados pelas férmulas

apresentadas nas Equagdes 3.26 e 3.27 respectivamente:

VP
PPV = ———— (3.26)
VP+FP
VN
NPV = ————. (3.27)
VN+FN

As métricas PPV e NPV contém informagdes sobre o poder do teste (sensibilidade e
especificidade) e da populacdo a ser examinada (prevaléncia da doenga), sendo uma medida de
grande utilidade (KOHL, 2012).

DICE, ou coeficiente de DICE ¢ definido como o dobro da interse¢ao entre duas
regides (a regido segmentada pelo algoritmo e a regido de referéncia) dividido pela soma do
nimero de pixels em ambas as regides. Em outras palavras, o coeficiente de DICE mede a
proporcao de pixels que as duas regides t€m em comum, em relacdo ao nimero total de pixels

nas duas regides (MILLETARI et al., 2016). O coeficiente DICE é dado pela equacdo 3.28.

2VP
DICE = (3.28)
2VP+FP+FN

SEN, ou Sensitividade, Em uma segmentacdo, mede a proporc¢ao de pixels verdadei-
ramente positivos (pertencentes a classe de interesse) que sdo identificados corretamente pelo
modelo em relacio ao nimero total de pixels positivos na imagem. Em outras palavras, a sensibi-
lidade mede a capacidade do modelo em encontrar corretamente todos os pixels pertencentes a
uma determinada classe (BHADAURIA; DEWAL, 2014). A sensitividade ¢ dada pela férmula
3.29.

VP
SEN = ———— (3.29)
VP+FN
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ESP, ou especificidade, em uma segmentaciao, mede a propor¢do de pixels verdadei-
ramente negativos (ndo pertencentes a classe de interesse) que sao identificados corretamente
pelo modelo em relacdo ao nimero total de pixels negativos na imagem. Em outras palavras,
a especificidade mede a capacidade do modelo em distinguir corretamente os pixels que nao
pertencem a classe de interesse (BHADAURIA; DEWAL, 2014). a especificidade € dada pela

equacao 3.30

VN
PE = —— 3.30
S VN +FP (3-30)

FPR, ou false positive rate € a proporcao de previsdes negativas que foram deter-
minadas como positivas para o numero total de previsdes negativas. Ou, quando o valor real é

negativo, com que frequéncia a previsdo € incorreta.

No. de Previsoes Incorretas
FPR

= 3.31
Total No. Total de Previsdoes Negativas (3-31)

O coeficiente de ¢ definido como a razdo entre o nimero de pixels que as duas
regides t€tm em comum e o nimero total de pixels em ambas as regides, conforme a equagao

3.32:

VP
A = 3.32
Jac VP+FP+FN (3.32)

Todas métricas utilizadas para avaliagao t€m suas especificidades que foram levadas
em consideracdo na escolha de como os métodos seriam avaliados. N@o se deve pensar em uma
como melhor ou pior que a outra de maneira geral, e sim deve-se analisar o problema e escolher
a/as que melhor se adapta(m).

Teste Estatistico de Kolmogorov-Smirnov ¢ um método ndo-paramétrico utilizado
para avaliar a igualdade de distribui¢des de probabilidade de duas amostras. Esse teste compara
a distribuicdo empirica das amostras com a distribuicado tedrica, geralmente uma distribui¢ao
normal. A hipédtese nula é que as duas distribuicdes sao idénticas, enquanto a hipdtese alternativa
€ que as duas distribui¢des sdo diferentes. O resultado do teste € uma estatistica de teste que
representa a diferenca maxima entre as duas distribui¢des, chamada de estatistica D. A partir da
estatistica D e do tamanho da amostra, pode-se calcular um valor-p que indica a probabilidade

de observar uma diferenca tdo grande ou maior do que a diferenca observada, assumindo que



84

a hipétese nula é verdadeira (PRESTGAARD, 1995). Se o valor p for menor do que um
nivel de significancia escolhido, geralmente 5% ou 1% para testes com a necessidade e uma
maior confiabilidade, a hipétese nula € rejeitada e conclui-se que as duas distribui¢des sdo

estatisticamente diferentes, como mostra a Expressao 3.33.

P>a = Hy — Equivaléncia Estatistica
K Teste (3.33)

P<a = H; - Diferenca Estatistica

na qual o P representa o valor-p expresso pela estatistica D, o representa o nivel
de significancia adotado para o teste, neste caso o nivel adotado foi de 1%, oque indica que o
teste possui alto nivel de confiabilidade. As hipdteses do teste, isto é, de igualdade estatistica
entre as amostras ou equivaléncia estatisticas entre as amostras sao representados por Hy e H;
respectivamente. Pode-se perceber que, de acordo com a comparacao entre o valor-p obtido e a
significancia adotada, a hipétese de equivaléncia estatistica entre as amostras comparados, sera
confirmada ou negada, de maneira a reforcar as comparacdes métricas ou apenas demonstrar que
embora possuam médias e desvios padrdes diferentes, no ponto de vista estatistico tal diferenca

¢ minima.

3.4 Consideracoes Finais

Esta secdo apresentou a Etapa 1 (A): Inicializacdo Automatica adaptativa: Aborda-
gem em Imagens Médicas — abordagem para detec¢do das regides de interesse (AVC hemorra-
gico e pulmdes). Na Epata 2 deste capitulo: Segmentagdo - Método Divisible Cell-Segmentation,
foi descrito e ilustrado o novo método proposto (contribui¢c@o principal desta tese) capaz de
segmentar imagens digitais bidimensionais médicas. O novo método proposto, trouxe uma
abordagem andloga ao processo de divisdo celular denominado citocinese, onde uma célula
bioldgica de divide formando outra célula. O novo método aplica células computacionais sin-
téticas aos centros das imagens digitais, ocorrendo dentro do processo de movimentagao das
células computacionais sintéticas a etapa de divisdo (multiplicagdo) com o objetivo de detectar
as bordas do objeto de interesse, segmentando-o por meio de conexdo celular. Por fim, foram
apresentadas as diferentes métricas que serdo utilizadas nos experimentos desta tese. Seguida

das consideragdes deste capitulo.
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4 EXPERIMENTOS, RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secao apresenta os resultados obtidos pelos estudos desta tese. A secdo € divi-
dida em subsecdes nas quais abordam as seguintes etapas: Ensaios Experimentais, apresentado
subsecdo 4.1, Etapa de Configuracdes e Parametros apresentados na subsecdo 4.2, Etapa de
Resultados - Detec¢cdo e Segmentacdo em Imagens Médicas, onde sdo apresentados os resul-
tados obtidos em TC de AVC hemorrédgico apresentados na subsecdo 4.3.1 e TC em Imagens
Pulmonares apresentados na subse¢do 4.3.2. Ao Final desta secdo de resultados, é apresentando

na subsecdo 4.4 uma Andlise Geral dos Resultados desta tese.

4.1 Ensaios Experimentais — Método Divisible Cell-Segmentation

Esta subsecdo da Fase 2 de Metodologia, tem como objetivo apresentar os ensaios
iniciais por meio de ilustragao dos resultados dos experimentos deste estudo, por meio do novo
método para segmentacdo Divisible Cell-Segmentation. Os testes realizados demonstram os
resultados do novo método aplicado em imagens bidimensionais de figuras geométricas, a fim de
proporcionar uma visdao do comportamento das células computacionais sintéticas em imagens
digitais.

A Figura 32 ilustra o processo do método Divisible Cell-Segmentation, método pro-
posto por este estudo em uma imagem digital bidimensional com diferentes formas. Na imagem
€ possivel identificar as etapas de inicializagdo com a aplicacdo das células computacionais
sintéticas no centro da imagem de teste. Ao final do processo, € possivel visualizar as multiplas
células computacionais sintéticas na imagem final com o resultado da segmentacao.

O método Divisible Cell-Segmentation foi aplicado as imagens geométricas, que
corresponde a segmentagdo das bordas do objeto de interesse em diferentes formas geométricas.
Como ilustra a Figura 33, o teste foi realizado para diferentes imagens geométricas. Na primeira
coluna em (A) sdo apresentados as Figuras geométricas originais, seguida os resultados de
finalizacdes para a parada celular, na coluna (B) e (C), mostra a evolugdo de diferentes processos
finalizados, simulando a parada celular diminuindo interagdes do processo de divisdo, os valores,
os resultados de (C) vao se tornando mais eficazes do que a coluna (B) para as diferentes imagens
geométricas. As imagens da coluna (D), apresentam um melhor pardmetro para o ensaio de
geragdo dos resultados de teste. Para o ensaio, foi possivel concluir que o ndmero de interacdes

para as divisdes celulares impactam nos resultados de segmentacdo otimizada. Isso se deve
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Figura 32 — Método proposto, Divisible Cell-Segmentation sobre a Figura geométrica. Cada
imagem na figura ocorre o avango e divisdo das células computacionais sintéticas,
que se movem até detectar as regides de borda do objeto, e assim, com a conexao
celular onde delimita a mascara bindria do objeto em questio na imagem, segmentada.
A imagem tem dimensdes de 1421 pixels de largura por 981 pixels de altura.

Fonte: Elaborada pelo autor.

as grandes distancias entre as células e suas conexdes no momento de conexao celular. Vale
ressaltar que, os parametros utilizados correspondem ao problema nestas especificas imagens
de teste que compdem um plano de fundo totalmente branca, com bordas do objeto em cor
predominantemente preto, sem tonalidades de cinza.

A figura 33, representa os testes aplicados do método proposto, Divisible Cell-
Segmentation com diferentes parametros de divisdo D, denotado na equacdo 3.21. No ensaio é
possivel constatar a capacidade do método proposto na segmentacao das bordas de diferentes
imagens, o resultado € ajustado de acordo com o parametro de delimitacdo, de forma a se adaptar
na imagem para realizar a divisdo celular. Note que o processo de divisdo nas etapas B e C foram

limitados ocorrendo, obtendo perda de informacgdo da borda real dos objetos.

4.2 Configuracoes e Parametros

As simulag¢des do experimento de deep learning foi utilizando o sistema operacional
Linux, distribui¢do Ubuntu 22.04, usando 16 GB de RAM, Processador Intel® Core™ 17-7700K
CPU @ 4.20GHz e Placa de Video NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti (com 4 GB de memoéria). A

implementacdo da detecc¢do foi feita através da linguagem Python, versao 3.11.1, com uso das
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Figura 33 — Resultado visual gerado pelos ensaios experimentais do método Divisible Cell-
Segmentation.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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bibliotecas OpenCV v4.1.0, scikit-learn v0.20.2, v.1.14.0, Keras v.2.2.4.

Para o fine-tuning da inicializacdo automatica inteligente para melhor detectar as
ROI’s em imagens médicas, utilizou-se tais parametros: divisdo entre treino e teste de 80%/20%,
em estratégia de cross-validation usando K-fold com 3 folders., além de um nimero maximo
de iteragcdes de 1000, 2 imagens por batch e o tamanho do batch por imagem de 512 para TC.
Utilizou-se também uma taxa de aprendizado (learning rate) de 0,00025 e 2 workers. Vale
destacar que apenas uma classe era utilizada para detec¢do (a depender do dataset de imagens
médicas) e que as camadas da rede que foram treinadas foram da camada RS0FPN3X (usando a
Mask R-CNN como rede neural) e camadas posteriores.

As configuracdes do método Divisible Cell-Segmentation foram divididas pelo
tipo de imagens médicas e tipo exame TC de AVC hemorragico e TC Pulmonar, onde cada
problema obteve o seu paradmetro referente ao; Divisdo celular D, e Parametro de parada da
célula computacional sintética representada por P.

O P, se da pelo valor do limiar na qual corresponde a pixels pertencentes proximo
a borda do objeto. Desta forma, é calculado o pixel médio para P, que € carregado pela célula
computacional sintética para cada imagem. Logo, o valor atribuido é threshold do somatério dos
pixels capturado pela demarcacio da regido limiar da méscara na saida da deteccdo, processo de

inicializa¢do da abordagem adaptativa.

4.3 Resultados — Segmentacao em Imagens Médicas

Esta secdo apresenta os resultados baseados na segmentagao de diferentes imagens
médicas de TCs. Os resultados dos experimentos sdo divididos por diferentes problemas
em imagens médicas: Acidente Vascular Cerebral-AVC hemorrédgico e Imagens Pulmonares.
A inicializacao do método automadtico inteligente para segmentacdo em regides em imagens
médicas estd descrita na Secdo 3 de metodologia, onde € apresentado o método (Divisible

Cell-Segmentation) baseado em inicializagdo automatica inteligente adaptativa.

4.3.1 Resultados — Acidente Vascular Cerebral Hemorrdgico.

Nesta subsecdo sao apresentados resultados da inicializacdo automatica inteligente
para deteccao da regido do AVC hemorrdgico em imagens de TCs a ser segmentada, abordagem

da Etapa 1 desta metodologia. Nestes experimentos sdo apresentados diferentes resultados para
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a segmentacdo do AVC hemorrdgico, bem como comparados com o estado da arte, apresentados

na Subsecdo 4.3.1.3.

4.3.1.1 Inicializagdo da abordagem - AVC Hemorrdgico

Sao apresentados nesta se¢do, os resultados referente a inicializacdo da nova aborda-
gem para deteccao do AVC hemorrigico a ser segmentado, tal abordagem tem como objetivo
identificacdo da regido de interesse na imagem de TC dentro do processo de inicializagdao
automadtica inteligente que tem com objetivo a detecc¢io da regido lesionada no cérebro.

O processo de avaliagdo se deu pela utilizagdo das métricas; ACC, SEN, ESP e
Coeficiente de Dice. Os resultados deste experimento em hemorragicos apresentaram grande
desempenho para identificacio da drea lesionada (regiao do AVC). As métricas de avaliagcdo apre-
sentaram altos valores desempenho para detec¢dao com precisao da regido do AVC hemorrégico,
bem como delimitagdo da drea pertencente a hemorragia por meio das caixas delimitadoras.
Tabela 1 — Resultados obtidos pela inicializacdo automaética inteligente, realizadas pela nova

abordagem do método proposto para segmentacdo do AVC Hemorrdgico em imagens
de TC - Método Divisible Cell-Segmentation.

Abordagem Acc Sen Spe Dice
Inicializacdo automdtica 99.37 + 0.42 N 91.14 £ 5.03 gl 99.41 + 0.34 g 92.99 + 2.53

Fold 1 99.715+1.17 91.80+£3.51 98.75+1.20  90.70 + 1.88
Fold 2 98.99+£0.88  92.55+£6.27 98.81+0.50  91.69+1.07
Fold 3 99.21 £0.54 91.39+£3.10 99.33+0.17 93.07+2.04

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 1 apresenta o resultado da inicializagdo automdtica inteligente, Etapa 1
inicial do processo de segmentacdo do novo método Divisible Cell-Segmentation. Em uma
andlise precisa dos valores obtidos, é possivel identificar diferentes valores obtidos para detec¢do
gerada pelo processo de inicializagdo automatico inteligente com 99.37% de ACC e desvio
padrao em 0.42%. Isso permite concluir em uma andlise mais concreta neste processo de
inicializacio automatica, a detec¢do da regido de interesse, demonstrou excelente desempenho
em identificar os pixels pertencentes a regido da fronteira da hemorragia cerebral. Isso pode
ser validado e consolidado mediante as métricas de SEN, ESP e DICE; com 91.14%, 99.41% e
92.99%, demonstrando a eficicia na delimitacao por meio de boundig box e méascara da regido
de interesse.

Desta forma pode-se chegar a conclusio, que os parametros da regido de interesse,
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ambos geradas pela Etapa 1 de inicializacdo automadtica, obteve um papel fundamental onde sdo

obtidos os parametros para celular computacional sintética.

Figura 34 — Resultado da inicializa¢do automatica inteligente que tem como abordagem a detec-
cdo da regidao do AVC hemorragico para segmentacdo em diferentes imagens de TCs
cerebrais. Na coluna (A) sdo apresentados as TCs, na coluna (B) sdo apresentados
resultados da deteccao da regido das bordas da lesdo do AVC hemorragico.

Tomografia Computadorizada Resultado da Detecgdo

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A Figura 34 apresenta diferentes imagens de TC de AVC Hemorrédgico, com os
respectivos resultados gerados pela inicializacdo da abordagem proposta totalmente automaética.
Na imagem € possivel identificar diferentes AVC hemorragico por meio da detec¢do inteligente
demarcada com boundig box de cor verde, apresentando os valores precisos. Na coluna (A)
sao apresentadas imagens de TC do cranio, e na coluna (B) sdo apresentados os resultados da
detecc¢do pela inicializa¢do da abordagem proposta. Assim, pode-se concluir que o método com
abordagem automatica inteligente, detectou com eficacia a regido do AVC Hemorragico em TCs,
detectando com precisdo o AVC nas imagens. E assim. A partir deste processo, € iniciado a Fase

2 de segmentacgao precisa da regido do AVC hemorragico.

4.3.1.2 Segmentacdo - AVC Hemorrdgico (Divisible Cell-Segmentation)

Nesta secdo sdo apresentados os resultados do método proposto por este estudo,
denominado Divisible Cell-Segmentation, o método tem a finalidade de segmentar as bordas do
AVC hemorrégico. Ou seja, apds a detec¢do do AVC hemorragico na inicializa¢do da abordagem,
€ aplicado a etapa de segmentacdo por meio de células computacionais sintéticas dentro da
matriz bidimensional (também contribuicao deste estudo), como é apresentado na Secao de
Metodologia 3. Neste processo, o método aplicado no centro da regido detectada, onde o método
entra no processo de divisdo celular na qual as células computacionais sintéticas se dividem
(multiplicam-se), até encontrar as bordas do AVC hemorragico cerebral.

Tabela 2 — Resultados obtidos pelo método proposto (Divisible Cell-Segmentation) para a seg-
mentacdo de imagens de AVC Hemorrdgico em imagens de TC

Método Proposto Divisible Cell-Segmentation

SEN
EsP
acc

picE

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 2 apresenta os valores das métricas obtidas no experimento realizado com
a base de dados dataset de AVC, apresentados na Subsecdo 2.9.1. O novo método Divisible
Cell-Segmentation obteve 99.80% de ACC, o que resultou em um excelente desempenho para
encontrar a borda do objeto de interesse. Neste processo € possivel notar o desempenho da
métrica de SEN com 98.82%, trazendo resultados de comparagdo para segmentacao em métodos

automaticos.
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Este processo pode ser confirmado também no momento em que a métrica de ESP
obtém excelente resultado com 99.81%, pois neste processo o método atingiu exceléncia em
identificar pixels ndo pertencentes 2 regido delineada do AVC Hemorrdgico. E importante
ressaltar os valores obtidos também no desvio padrdao, com menos de 1% na métrica ACC e
ESP demonstra o método estavel. A métrica SEN obteve 1.06% no desvio padrdo, relativamente
proximo dos demais resultados de desvio padrdo nas outras métricas. A métrica de DICE
apresentou 93.25%, o que demonstra o bom desempenho do método com base nos contornos em
identificar diferentes regides complexas, como identificacdo de regides com contornos estreitos,
e de dificil delineacdo, e sua relacdo com a similaridade com o real contorno do AVC.

A Figura 39 ilustra, por meio do grafico, os resultados da tabela 1 onde podem ser
analisados visualmente pelas barras verticais do grafico apresentado. Na ilustracdo € possivel
identificar que a abordagem proposta foi precisa em detectar a regido do AVC, obtendo altos

valores métricos de comparados em todas as métricas (ACC, SEN, ESP e DICE).

Figura 35 — Ilustracdo dos resultados obtidos com a segmenta¢do automatica de AVC Hemorré-
gico - Método Divisible Cell-Segmentation.

105
100 |-

95

90 T T T I
SEN ESP ACC DICE

l0Divisible Cell-Segmentation

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 34, pode-se observar que, em diferentes imagens de AVC hemorrdgico com
variadas apresentacdes, as lesdes foram segmentadas com eficdcia utilizando o método Divisible
Cell-Segmentation. Na imagem em andlise, os resultados evidenciam a efetividade do avango das
células, que foram subdivididas (multiplicadas) até alcancar as margens do objeto de interesse.
O método em questdo demonstrou robustez ao utilizar células computacionais sintéticas que tem
como objetivo encontrar as bordas da lesdo cerebral (AVC Hemorragico). A segmentacdo das
areas internas das lesdes, que representam um desafio devido a variedade de apresentacdes do
AVC hemorrégico, foi segmentada através da divisao das células especificas da borda do AVC,
tais pontos representados pela coloracdo verde, representam as células computacionais sintéticas.

Com o auxilio das subdivisdes celulares, tornou-se possivel alcangar regides especificas dentro
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da imagem do AVC por meio de multiplas células, o processo de segmentacdo obteve eficiéncia
em identificar regides precisas do contorno do sangramento cerebral.

Na Figura 36 € apresentado imagens de TCs, seguida pelo processo de inicializagdo
do método Divisible Cell-Segmentation para segmentacdo de AVC hemorrdgico, por meio células
artificiais capazes de se dividirem até encontrar a borda da hemorragia cerebral. Neste processo,
€ possivel visualizar a precisdo da identificacdo da regido do AVC Hemorragico, o método
inicializa a partir da detec¢@o do centroide com base na deteccdo da regido de interesse realizado
na fase de inicializag¢do da abordagem. O processo sincrono evolui por meio da subdivisdo celular
computacional sintética da regido, que € aplicado dentro do AVC com os parametros apresentados
na subsec¢do 4.2: Configuracdes e Parametros na Secdo de Metodologia, com objetivo final de
identificar as bordas da hemorragia cerebral, segmentando-a todo o contorno do AVC. Na Figura
36, € possivel visualizar a inicializacdo com base na aplicag¢do das células por meio de localizagdo
do centroide dentro do objeto de interesse, previamente detectado na fase anterior. Ainda na
Figura 36 na imagem, € possivel visualizar a divisdo celular computacional sintética, tendo como
resultado a multiplicac@o celular. Nas dltimas imagens, € possivel identificar os contornos do
objeto por meio de ajustes células na borda do AVC como processo final de segmentacdo por
meio das conexdes celulares, onde sio fechados, na forma de poligono, os pontos centrais das
células computacionais sintéticas posicionadas na borda da regido.

Na Figura 37 € possivel analisar, visualmente, as diferentes imagens com as variacoes
de lesdes de AVC Hemorragico nas fatias da imagem tomografica. A segmentacdo do AVC na
imagem foi realizada de forma eficaz e detalhada, os resultados visuais, bem como os resultados
obtidos pelas métricas, demonstram a efici€éncia do avango das células, que se subdividiram até
os limites da regido de interesse. O método se utiliza de uma inovadora abordagem de divisao
(multiplicag@o) celular computacional sintética, na qual € possivel alcangar, com precisao, regioes
limites do sangramento na massa cinzenta cerebral, na qual processos menos sofisticados de
segmentacao encontram barreiras para alcancar tais resultados. Desta forma, pode-se concluir
que o método Divisible Cell-Segmentation é uma eficaz abordagem para segmentagcdo de AVC
Hemorréagico Cerebral, podendo ser utilizado como ferramenta para auxilio ao diagndstico

médico, baseado em modelos computacionais de visdo computacional com alto desempenho.
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Figura 36 — Resultado da segmentacdo do AVC hemorragico em diferentes momentos, de forma
gradual, usando o novo método Divisible Cell-Segmentation baseado em células
computacionais sintéticas. Na imagem € ilustrado o resultado de método de segmen-
tacdo, onde € iniciado o processo de insercdo das células no centroide da regido de
interesse, processo de divisao celular e encontro bordas do AVC.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 37 — Resultado da segmentacdo com uso do método Divisible Cell-Segmentation em
diferentes imagens pulmonares em TCs. A imagem apresentada resultados da
segmentacdo da regido das bordas dos AVCs hemorrdgicos uso do método proposto.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.3.1.3 Validacdo dos Resultados (AVC Hemorrdgico) - Comparacdo com Trabalhos da Litera-

tura

A fim de validar os resultados obtidos no estudo desta tese, esta subsecdo apresenta
diferentes comparacgdes com trabalhos encontrados no estado da arte. Ambos os trabalhos tiveram
como premissa, segmentacdo de AVC hemorragico por meio de diferentes métodos. Inicialmente
sdo apresentados trabalhos com abordagens manuais, e métodos automaticos, posteriormente
sdo comparados métodos com uso de deep learning, Fine-tuning e transfer learning encontrados
na literatura e apresentados no estado da arte.

A Tabela 3 apresenta diferentes trabalhos encontrados na literatura com diferentes
abordagens baseadas em métodos manuais, automaticos e uso de deep learning para segmentacao
em imagens de AVC hemorragico em TCs.

Apo6s a aplicacao do método, os resultados obtidos foram comparados com as
imagens segmentadas denominadas “padrdo ouro”, para que dessa comparagao fossem calculadas
as métricas adotadas. Os resultados da segmentacdo estdo na Tabela 3. Na qual sdo comparados
os métodos manuais, Watershed, LSCPM e FCM, onde obtiveram valores de ESP de 87.32%,
83.03% e 90.53%, contra 99.81% obtidos pelo método proposto Divisible Cell-Segmentation,
demonstrando assim a eficacia em identificar as bordas da hemorragia cerebral. Com os dados
da referida tabela, € possivel concluir que os métodos manuais obtiveram valores similares e
significativos de ACC, 99.69%, 99.72% e 99.19% contra 99.80% obtido pelo método proposto.
Porém, os valores de similaridades obtidos na métrica de DICE, obtiveram aproximadamente 6%
de diferenca com o método FCM, comparado ao método proposto e diferenca de pouco mais de
5% com o método evolucao do level set baseado no algoritmo Fuzzy C-means (LSFCM evol).
Vale ressaltar que o método proposto realiza a detec¢ao da regido a ser segmentada, processo
este totalmente automdtico, na qual os modelos em compara¢gdo mencionados, necessitam de
intervencdo humana para operar a segmentacao da regido do AVC.

Os métodos com abordagem automatica, Level set utilizando Fuzzy C-means combi-
nado com a Janela de Parzen (LSFCM parzen), evolucao do level set baseado nas densidades
radiolégicas do cranio (LSDRC evol), LSFCM evol e CR apresentaram resultados similares
entre si em ACC, com 99.39%, 99.79%, 99.19% e 98.67%, ambos demonstraram resultados
semelhantes com acessdo do CR, ndo chegando a 90% em ACC e 79.26% na métrica de DICE,
demonstrando inferioridade em relacdo aos demais métodos se tratando de similaridade. O

método proposto obteve resultados superiores referentes a métrica de similaridade DICE, com
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Tabela 3 — Comparagdo entre o método proposto Divisible Cell-Segmentation) e métodos com
diferentes abordagens para segmentacdo de AVC hemorragico.

Métricas de Avaliacio

Abordagem Métodos Referéncias ESP(%) ACC(%)

Divisible Cell-Segmentation Método Proposto 99.81 + 0.09 g 99.80 + 0.09

LSFCM Parzen (FILHO et al., 2019b) 93.59+£17.10 99.39 £02.48

Automatica LSDRC evol (FILHO et al., 2019b) 97.42+£02.23 99.79 £ 00.13

LSFCM evol (BHADAURIA et al., 2013)  90.60 £21.10 99.19 + 02.97

CR (PHAM et al., 2000) 92.84 +£21.88 98.67 £04.28

Watershed (KORBES ANDRE, 2010) 87.32 £ 13.38 99.69 + 00.22

Manual LSCPM (WANG:; BU, 2010) 83.03 £11.13  99.72 £ 00.23

FCM (NADA, a) 90.53 £21.31 99.19 + 02.97

FPLS (REBOUCAS et al., 2021)  99.94 +00.09 99.11 +00.09

MLS (BRAGA et al., 2021) 99.92 £ 00.03 97.64 + 16.14

Automética MLS (BRAGA et al., 2017) 98.50 £00.94 50.01 £27.76

4 LSBRD (REBOUCAS efal.,2017) 83.03+11.13 99.75 +£00.25

Algoritmo Genético (ROUHI et al., 2015) 92.84 +21.88 99.00 + 04.36

Watershed (KORBES ANDRE, 2010) 87.32+£13.38 99.84 +00.19

Automitica Detectron-fA (HAN et al., 2020) 99.99 +0.02  99.83 £0.06

Deeu Learnin Detectron-fé (HAN et al., 2020) 99.97+£0.03 99.88 £0.05

P § Detectron-fu (HAN et al., 2020) 99.98+0.03  99.88 +0.05
Abordagem Métodos Referéncias DICE (%) SEN(%)

Divisible Cell-Segmentation Método Proposto 93.25 + 3.89 g 98.82 + 1.06

LSFCM Parzen (FILHO et al., 2019b) 90.18 £ 15.74 99.86 + 00.09

Automadtica LSDRC evol (FILHO et al., 2019b) 87.31 £14.10 99.81 +00.13

LSFCM evol (BHADAURIA et al., 2013) 87.14 + 18.47 99.86 + 00.10

CR (PHAM et al., 2000) 79.26 £ 18.30 99.66 + 00.23

Watershed (KORBES ANDRE, 2010) 86.63 £+07.84 99.85+00.11

Manual LSCPM (WANG:; BU, 2010) 88.85£06.51 99.96 + 00.05

FCM (NADA, a) 87.41 £18.50 99.86 +00.10

FPLS (REBOUCAS et al.,2021) 88.42 +06.68 83.34 + 08,72

MLS (BRAGA et al., 2021) 86,74 £ 06,29 78,70 + 09,40

Automdtica MLS (BRAGA et al., 2017) 61.90 £24.53 99.34 £01.23

LSBRD (REBOUCAS et al.,2017) 88,85 +06,51 99,96 + 00,05

Algoritmo Genético (ROUHI et al., 2015) 79.26 £18.30  99.66 + 00.23

Watershed (KORBES ANDRE, 2010) 86.63 £07.84 99.85+00.11

.. Detectron-fA (HAN et al., 2020) 91.37+£3.70 8521 +6.29

Automatica
Deen Learnin Detectron-fé (HAN et al., 2020) 94.09+£2.40 90.89 +£4.57
P § Detectron-fiu (HAN et al., 2020) 94.04 242  90.61 +4.54

Fonte: Elaborada pelo autor.

93.25% contra 90.18%, 87.31%, 87.14% dos métodos LSFCM parzen, LSDRC evol e LSFCM
evol, apresentando assim um desempenho maior em identificar regides de contorno com mais
precisdo, que assemelham-se a borda do AVC. Isso pode ser provado pela comparagdo da identifi-
cacdo da ndo regido do AVC pela métrica ESP, onde o método proposto foi superior aos métodos

automaticos aqui citados, com 99.81% contra 93.59% obtidos pelo método LSFCM parzen, que
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obteve a melhor métrica de SEN com 98.86%. Porém, o desvio padrdao da métrica DICE chega
a 15%, demonstrando o desempenho nao equilibrado para a similaridade dos resultados em
comparacdo. O método proposto, Divisible Cell-Segmentation, manteve um maior desempenho
e equilibrio entre as métricas obtidas, o que resultou nos resultados satisfatérios em segmentacao
apresentados nesta tese.

As abordagens diversas apresentaram diferentes resultados de ACC, com métodos
com 50.01% de precisdo, resultados nao satisfatorios, ja que o processo nao obteve exatidao
nas mais diferentes imagens do AVC. Korbes ANDRE (2010) obtiveram resultados de ACC
acima dos 99%, porém se tratando de ESP e DICE, obteve 87.32% e 86.63%, demostrando
menos robustez do método em identificar regides que nao sejam bordas do AVC, ou regides
relacionadas a similaridade. Rebougas et al. (2021) apresentou resultados semelhantes ao
de (KORBES ANDRE, 2010), porém com melhores resultados, mas inferiores aos obtidos
pelo método Divisible Cell-Segmentation, principalmente nas métricas de DICE e SEN. Os
métodos Detectron-f A, Detectron-f & e Detectron-f 1 abordam uso de deep learning combinados
a métodos com uso de fine-tuning, ambos os métodos apresentaram resultados equivalentes
nas métricas, mas foi nas métricas DICE com 91.37%, 94.09% e 94.04% e SEN com 85.21%,
90.89% € 90.61%, que apresentaram maior discrepancia em relacdo ao método proposto, com
DICE em 93.25% SEN em 98.82%, demonstrando que as combinacdes dos métodos baseados
em deep learning foram superados para o problema de segmenta¢do de AVC hemorragico.

A Tabela 4 apresenta diferentes métodos computacionais com uso de deep learning
e transfer learning para segmentacio de imagem de TC do AVC hemorragico. Assim como 0s
outros métodos aqui comparados, a tabela apresenta a comparagao de entre o método proposto
Divisible Cell-Segmentation e métodos de aprendizagem profunda, combinado a classificadores.
Mesmo com o grande poder computacional (grande capacidade de processamento), os resultados
de ACC e NPV apresentaram melhores resultados adquiridos pelo método proposto, com 99.80%
de ACC e 99.98% de NPV. Os resultados apresentaram desempenho relativamente similares
com desempenho acima de 99% para as referidas métricas, exceto os métodos Mask-EM e Mask-
Bayes, onde apresentaram em média 98% para ACC. Essa média se aplicou para o desempenho
avaliado pela métrica, ESP onde ambos apresentaram em média 98%. O método proposto obteve
valores equiparados aos demais métodos Mask-KNN, Mask-RF, Mask-MLP, Mask-SVM, Mask-
Dtrees e Mask-ADAB, ambos acima de 99% em ESP e relativamente semelhantes para métrica

de FPR. Vale ressaltar, que o autor ndo realizou teste de validacdo cruzada nos treinamentos dos
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métodos, podendo levar a discussao da precisdo dos dados e a superficialidade dos resultados
referente ao processo de treino e teste. Pode-se concluir assim, que para a segmentagdo com
precisdo em imagens de AVC, técnicas com uso de fine-tuning sem uso de transfer learning
podem ser mais vantajosos, pois a relacdo de uso de grande capacidade de processamento pode
ser fator decisivo para aplicacdes que necessitem baixo custo computacional, reduzindo assim a
necessidade de processamento.

Na tabela 5, o0 método proposto é comparado com diferentes métodos baseados em
fine-tuning apresentados na literatura. Os métodos sao baseados em combinagdes deep learning
a técnicas clédssicas. O método Divisible Cell-Segmentation apresenta a obtencao de melhor
desempenho nas métricas de PPV, NPV e ACC, com 98.55%, 99.98% e 99.80%, validando os
excelentes desempenhos nos resultados de segmentacao do AVC. Entre os métodos da tabela, os
modelos propostos mais uma vez apresentou constancia com menos inalterabilidade nos indices
métricos, fazendo o método Divisible Cell-Segmentation mais estavel para segmentagdo do AVC.
Esta estabilidade em resultados de segmentacgdo se dé pela defini¢do real com altos indices de
acerto, tanto da regido do AVC na imagem de TC, quando da ndo regidao do AVC, nivelando os
verdadeiros positivos com verdadeiros negativos. Desta forma, para uma andlise mais profunda e
precisa, € fundamental o processo de validagdo cruzada, que o autor também ndo menciona em
sua abordagem.

Assim, o método proposto por este estudo, comparado a trabalhos do estado da
arte, trouxe resultados bastante satisfatoérios com o novo método automatico para o problema
de segmentacdo de AVC hemorragico. Apresentando assim uma eficicia com menos custo
computacional relacionados a métodos com uso de deep learning, trazendo robustez por meio
de uma nova abordagem. A Figura 40 traz um gréfico interessante, € possivel identificar os
diferentes métodos de Marques et al. (2022), com seus resultados em diferentes niveis de
obtencdo de valores métricos. As diferentes cores denotam as diferentes métricas para uma
melhor andlise visual, mostrando assim os métodos e seus resultados. o método proposto
Divisible Cell-Segmentation apresenta melhores resultados, analisando o grafico, o Método (A),
(B), (C), (D) e (E) desenvolvidos deMarques et al. (2022).

Os resultados de comparagdo de tempo podem ser analisados na Tabela 6, nos experi-
mentos sdo apresentados diferentes resultados comparados ao método proposto para segmentagao
de AVC hemorrégico, método (Divisible Cell-Segmentation). Na tabela, o resultado de tempo

de segmentacdo dos resultados baseados nos modelos da inicializacdo automatica inteligente
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de (HAN et al., 2020) obtiveram 2.1 segundos para segmentacdo de AVCs hemorrigicos, onde
foi superado com 1.8 segundos obtidos pelo método proposto, superando também diferentes
trabalhos conceituados da literatura, sendo até equiparados ao tempo dos métodos FPLS e
LSCPM, onde também obtiveram excelentes resultados.
Tabela 4 — Comparagdo dos resultados obtidos na segmentacdo do AVC Hemorragico
nas imagens de TC propostas por este estudo Divisible Cell-Segmetation,

em comparacao com os resultados de Xu et al. (2020) com a rede Mask
R-CNN.

Meétricas de Avaliacao

Abordagem Métodos Referéncias ESP FPR
Divisible Cell-Segmentation Método Proposto

Mask-KNN (XU et al., 2020) 99.93 +0.08 0.07 £ 0.08

Mask-RF (XU et al., 2020) 99.93 +0.08 0.07 £ 0.08

Automitica Mask-MLP (XU et al., 2020) 99.93 +0.08 0.07 £0.08
Transfer Learning Mask-SVM (XU et al., 2020) 99.93 +0.09 0.07 £ 0.09
Mask-EM (XU et al., 2020) 98.86 +3.39 1.14 +3.39

Mask-DTrees (XU et al., 2020) 99.90 +£0.10 0.10 £0.10

Mask-Bayes (XU et al., 2020) 98.14 +7.61 1.86 +7.61

Mask-ADAB (XU et al., 2020) 99.92+0.13 0.08 +0.13

Abordagem Métodos Referéncias ACC NPV
Divisible Cell-Segmentation Método Proposto

Mask-KNN (XU et al., 2020) 99.73 £0.33 99.80 £ 0.35

Mask-RF (XU et al., 2020) 99.72 +0.36 99.79 +0.38

Automdtica Mask-MLP (XU et al., 2020) 99.72 +0.36 99.79 + 0.38
Transfer Learning Mask-SVM (XU et al., 2020) 99.70 £ 0.37 99.77 £ 0.40
Mask-EM (XU et al., 2020) 98.76 + 3.36 99.89 +0.24

Mask-DTrees (XU et al., 2020) 99.73 +0.31 99.83 £ 0.33

Mask-Bayes (XU et al., 2020) 98.06 + 7.63 99.88 +0.28

Mask-ADAB (XU et al., 2020) 99.72 + 0.34 99.80 +0.35

Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim, pode-se concluir que o método Divisible Cell-Segmentation obteve melhor
tempo de processamento, atingindo assim a eficdcia comparado a trabalhos com uso de deep

learning e outros trabalhos do estado da arte em e segmentacao de AVC hemorréigico.

4.3.1.4 Consideragoes Finais — (Segmentagdo de AVC Hemorrdgico)

O trabalho proposto por este estudo (Divisible Cell-Segmentation) é baseado em
uma nova abordagem para inicializa¢do automatica de AVC hemorragico e TCs do cérebro. O
método inovador apresentou abordagem baseada em inicializa¢do automatica inteligente para
deteccao de AVC Hemorragico, obtendo 6timos resultados comparados ao estado da arte. A

segmentagdo baseado em divisdo de celular computacionais sintéticas foi capaz de identificar a
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borda do objeto de interesse (AVC hemorrdgico) com precisdo, o experimento obteve excelentes
resultados, superando diferentes trabalhados da literatura, com 99.80% de acuricia.

O método inovador Divisible Cell-Segmentation trouxe um melhor desempenho
comparado a trabalhos com uso de deep learning e diferentes métodos do estado da arte, tanto
em tempo de segmentacio, quanto em desempenho por custo computacional, com tempo de 1.898.
Assim, 0 novo método para detec¢do e segmentacdo AVC hemorrdgico em TCs demonstrou sua

robustez e eficicia, bem como inovacao na abordagem por meio de um novo método.

Figura 38 — Métricas de desempenho obtidas com o método proposto Divisible Cell-

Segmentation e outros métodos encontrados e analisados na literatura com os méto-
dos de (XU et al., 2020).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 39 — Métricas de FPR obtidas com o método proposto Divisible Cell-Segmentation e
outros métodos encontrados e analisados na literatura com os métodos de (XU et al.,

2020).
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Tabela 5 — Comparagdo dos resultados obtidos na segmentagdo do AVC Hemorrdgico nas ima-
gens de TC propostas por este estudo, em comparacdo com os resultados de (MAR-

QUES et al., 2022) com a rede Mask R-CNN e fine-tuning

Métricas de Avaliacio

Abordagem Métodos Referéncias ACC SEN
Divisible Cell-Segmentation Método Proposto
A) ftimasiParzen (MARQUES et al.,2022) 98.08 £4.76  98.25 + 4.82
Automatica B) ftmaskClustering,,,,.., (MARQUES et al.,2022) 98.84 +3.43  99.05 £+ 3.47
Fine-tuning C) ftinask GrowingRegion (MARQUES et al.,2022) 9930+ 1.07 99.35 £ 1.08
D) ftmaskClustering g, inereeion  MARQUES et al., 2022)  99.70 +0.24  99.80 & 0.19
E) ftmaskParzen g, oo (MARQUES efal., 2022)  99.72+0.24  99.97 + 0.06
Abordagem Métodos Referéncias PPV NPV
Divisible Cell-Segmentation Método Proposto
A) ftyaskParzen (MARQUES et al., 2022) 81.35+30.18 99.82 & 0.17
Automatica B) ftmaskClustering,,,.., (MARQUES et al., 2022) 87.06 £25.40 99.78 £0.19
Fine-tuning O) ftyask GrowingRegion (MARQUES et al.,2022) 69.12 £19.43 99.95 +0.18
D) ftmaskClustering,, e (MARQUES et al.,2022) 8431+ 1391  99.90 + 0.19
E) ftmaskParzeng, . oo (MARQUES et al., 2022) 94.50 +10.97 99.75 + 0.24

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 40 — Métricas de desempenho obtidas com o método proposto Divisible Cell-
Segmentation e outros métodos encontrados e analisados na literatura com os méto-
dos de (MARQUES et al., 2022).
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 6 — Comparacgdo do tempo de segmentacdo entre o método proposto e os métodos compa-
rados nesta secao.

Técnica | Tempo(s)
Método proposto
LSDRC parzen 229+1.381
LSFCM Parzen 11.83 £6.72
LSDRC evol 2542 +£0.98
LSFCM evol 34.01 £3.39
CR 3.10+ 1.70
Watershed 4.80 + 0.62
LSCPM 1.76 £ 0.29
FCM 8.69 +3.16
FPLS 1.76 £ 0.29
MLS 3.74
LSBRD 4.81+£1.18
Detectron-fA 2.231+1.730
Detectron-f& 2.186 + 1.890
Detectron-fu 2.295 £2.004
Mask-KNN 4.00 £ 0.02
Mask-RF 3.98 +£0.01
Mask-MLP 4.50 £0.32
Mask-SVM 3.98 +0.01
Mask-EM 4.04 £0.10
Mask-DTrees 3.98 £0.01
Mask-Bayes 4.00 £0.05
Mask-ADAB 3.99 +0.02
A) ftyasiParzen 6.49 £ 0.80
B) ftmaskClustering,,., 7.54 +0.80
O) ftinask GrowingRegion 3.99 £ 0.05
D) ftmaskClustering,, .opegion | 4-61 £0.08
E)f ImaskPATZenc, , ..ereion 6.49 + 0.50

Fonte: Elaborada pelo autor. ‘

Em relacdo aos tempos de segmentacao obtidos, os valores métricos apresentaram
resultados semelhantes com pequenas variagcdes em milésimos de segundos, superando outros
trabalhos da literatura.

Para préximos estudos, serdo explorados diferentes problemas nas préximas subse-
¢oes, tais como aplicagdes nos diferentes problemas em imagens médicas; imagens pulmonares.
A proposta traz como experimentos para solu¢do em diferentes problemas de imagens médicas,

como TCs e RMs.
4.3.2 Resultados — Abordagem Pulmonar

Os resultados gerados nesta secao sao baseados no conjunto de dados apresentado

na Subsecdo 2.9.2 de dataset, utilizados em diferentes trabalhos, discutidos na secao 4.3.2.2
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Validagdo dos resultados (Imagens Pulmonares) — Comparag¢do com Trabalhos da Literatura. A
Etapa 1, de inicializacdo da abordagem com objetivo de detectar a regido pulmonar. A abordagem
vem demonstrando, com base nos testes em imagens médicas de AVC hemorrdgico, um eficaz
desempenho.

A Tabela 7 apresenta os resultados gerados por este estudo para deteccao de pulmdes
em TCs, seguida dos resultados do teste de validac@o cruzada. Os resultados apresentados
mostram a eficidcia do modelo em detectar com precisdo a regido dos pulmdes na imagem,
detectando (em paralelo) ambos os pulmdes em uma s6 imagens. O experimento serve de base
para identificar a real regido do pulmao e inicializacdo do processo de segmentacao pelo método
Divisible Cell-Segmentation, que usa o processo de detec¢do por meio de bounding box e mascara
gerada, como parametro da célula para segmentacdo dos pulmdes encontrados previamente na
imagem de TC.

Tabela 7 — Resultados gerados pela abordagem com inicializacao inteligente para deteccdo da
regido pulmonar em imagens de TCs.

Abordagem ACC DICE SEN ESP

Incializagdo inteligente 99.00 + 0.60 N 96.98 + 1.21 Il 96.74 + 2.69 | 99.41 + 0.50

Valida¢do Cruzada
Fold 1 99.01 £0.30 96.71 +0.80 9534+139 9941 +1.38
Fold 2 99.00+037 9571129 96.88+£0.26 99.38+1.70
Fold 3 99.00+£0.54 97.02+0.21 96.51+0.30 99.41+1.08

Fonte: Elaborada pelo autor.

As métricas apresentaram 6timos valores de desempenho, mostrando que o modelo
treinado obteve €xito em identificar regides pulmonares nas imagens de tomografias, assim como
nas imagens de AVC hemorrdgico. Pode-se concluir com estes resultados, que em ambos os
experimentos tiveram acurdcia com média de 99%, demonstrando a capacidade da abordagem de
inicializacao do método em aprender com eficicia regides de interesse baseados em diferentes
aquisicdes de imagens.

A Tabela 7 apresenta ndo s6 a métrica de ACC como um fator considerado bom
resultado em detecgdo da regido a ser segmentada, mas também por meio dos valores obtidos
na métrica ESP (especificidade) que representa a identificacdo de regides nao pertencentes as
regides pulmonares, isso de fato torna o processo mais robusto tendo em vista a diversidade de
patologias encontradas nas imagens de testes usadas neste experimento. Isso justifica o bom

desempenho das métricas DICE e SEN, que em ambas obtiveram valores similares com 96%,
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isso pode ser levado em conta devido as diferentes imagens pulmonares que tem como um grau
de dificuldade o processo de inflar os pulmdes e desinflar os pulmdes, processo este, natural de
respiracao capturado nos exames e registrados nas imagens TCs. Tanto o processo de diferentes
tamanhos de pulmdes capturados nas imagens de TCs apresentados na Se¢do Descri¢ao dos
Problemas, Subsecdo 1.3.2 Pulmdes — TCs, quanto ao processo de diferentes patologias dentro
dos pulmdes tornam os modelos de detec¢ao desafiadores dentro do campo da segmentacao

pulmonar, assim como as patologias em diferentes imagens pulmonares.

Figura 41 — Ilustragdo dos valores métricos obtidos referente a inicializacdo inteligente para
deteccdo da regido pulmonar baseado na inicializacdo automatica para deteccdo da
regiao pulmonar.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao analisar o grafico da Figura 41 € possivel identificar os diferentes valores cor-
respondentes as barras verticais, onde representam cada barra, ACC. Na Tabela 7 a métrica de
coeficiente de Dice, SEN, e ESP, € possivel analisar o quao a abordagem foi eficiente em detectar
a regido pulmonar. Foi realizada a validacao cruzada separando o conjunto de dados em trés
folds, cada uma com 412 slices, totalizando 39 exames de diferentes pacientes. Entdo, foram
realizados trés secdes de treinamento/teste, cada uma com dois folds para treinamento e um fold
para teste, como apresentados na Tabela 7. Analisando os resultados alcancados em cada uma
das secdes de treinamento/teste com diferentes folds, € possivel identificar a similaridade entre os
folds testados na realizacio do treinamento com 66% e testes, em 33% das imagens apresentados
no dataset.

A Figura 42 apresenta o resultado na deteccao de diferentes imagens pulmonares
em TCs, desta forma € possivel analisar de forma visual a eficdcia a abordagem de inicializagao
automatica inteligente em detectar por meio de bounding box os pulmdes nas imagens, com
os seus respectivos desafios, gerando os parametros da célula computacional sintética. Nas

imagens da Figura 42 € possivel identificar a precisdo da deteccdo em ambas as regides dos
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pulmdes. Na coluna (A) sdo apresentados as TCs, que servem de comparagdo visual da regido,
onde apresentam diferentes tamanhos e formas para as regides pulmonares no exame. Vale
ressaltar que para cada forma capturada na tomografia, existe um devido grau de problematica
de identificacdo, bem como a deteccdo das diferentes formas e a proximidade de um pulméao
com outro, como mostram as imagens 2 e 4 da coluna (A), tais problemas sao frequentemente
encontrados na literatura, gerando diferentes discussdes para solucdes eficientes.

Nesta abordagem, na coluna (B) da figura 42, € possivel visualizar a otimizacao
e eficidcia do modelo em separar as regides pulmonares, delimitando corretamente, por meio
de bounding box com caixas delimitadoras de cor verde, no inicio de um pulmao, e no fim
do outro. Isto certamente traz grandes beneficios para o processo de segmentagdo, que temos
como base a regido limite do pulmdo. Logo este processo sendo o limite de um processo de
segmentagdo, na qual os parametros celulares da célula computacional sintética desenvolvida por
este estudo, carregam seus valores de parametros para definicao adaptativa do processo de divisao
celular, bem como os pardmetros de delineacao geradas pela inicializacao inteligente que gera
maéscara “bordas” da regido pulmonar, ou seja, mdscara gerada pelo processo de inicializacdo
da abordagem proposta, serem usadas como parametro de parada das células computacionais
sintéticas por meio do limiar médio da regido da mascara gerada pelo processo de deteccao.
Neste sentido, a mascara pulmonar € calculada com base na regido da imagem de entrada, onde
threshold limiar calculado de acordo com pixels da borda pulmonar em tons de cinza, gerando
assim o valor de limiar médio de parada da célula computacional sobre a imagem pulmonar.

Na préxima secdo € apresentado o processo de segmentacdo com base dos parametros

de saida da inicializa¢do automadtica inteligente.

4.3.2.1 Segmentagcdo Pulmonar

Nesta subsecdo € apresentado os resultados da segmentagcdo pulmonar em imagens
de TCs, com o uso do método proposto Divisible Cell-Segmentation. Assim, utilizado para
segmentagdo de regides de AVC hemorrdgico em imagens médicas, o método proposto apresenta
a aplicacdo em imagens pulmonares com diferentes estruturas pulmonares e desafios patoldgicos.
Este contexto traz como base a primeira fase da metodologia, processo de inicializacdo automa-
tico inteligente. Uma vez treinando o modelo para deteccdo de pulmdes em imagens de TCs, o
método € iniciado assim como para as outras imagens médicas ja testadas (Imagens de TC de

AVC hemorragico) nestes estudos apresentados nesta tese. Ao detectar a regido pulmonar, segue
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Figura 42 — Resultado da inicializagdo inteligente para detec¢c@o da regido pulmonar em imagens
de TCs. As regides detectadas apresentam a sobreposicdo por meio de bounding
box, uma espécie de caixa delimitadora demarcando a drea limite dos Pulmdes.

Tomografia Computadorizada Resultado da Detecgéo

Fonte: Elaborada pelo autor.



108

para o processo de segmentacdo pulmonar em duas regides da mesma imagem, pois agora se trata
de duas regides de pulmdes. Ambos s@o calculados os centroides de cada pulmao na imagem de
TC, e em paralelo € aplicado o processo de segmentacao por meio de células computacionais
sintéticas que se dividem até encontra a borda pulmonar, processo ja descrito na subsecdo de

Metodologia. Subsecdo 3.2 Fase 2: Segmentacdo — Método Divisible Cell-Segmentation.

Tabela 8 — Resultados gerados pelo Método Divisible Cell-Segmentation para segmentagdo de
pulmdes em imagens de TCs.
Segmentag@o Pulmonar ACC DICE SEN ESP
Divisible Cell-Segmentation [LEK\) S Y/ 94.91 + 11.63 96.64 + 12.47 99.28 + 0.42
Fonte: Elaborada pelo autor.

A segmentacdo dos pulmdes com uso do método proposto Divisible Cell-Segmentation
apresentaram resultados satisfatérios, como mostra na Tabela 8, foi possivel obter uma precisao
de 99.01% de Acurécia, demostrando total eficidcia do processo de segmentacao da regido de
ambos os pulmdes nas imagens de TCs. A métrica de coeficiente de DICE apresentou valores
relevantes para segmentacao, obtendo 94.91%, mostrando a efici€éncia em encontrar as fronteiras
das diferentes formas pulmonares. Mesmo com grandes desafios em segmentar as regides
pulmonar, o método obteve eficicia em delinear as bordas do objeto de interesse. Note que o
processo final de deteccdo trouxeram ganhos similares nas métricas de SEN com 96.64% e ESP
com 99.28%, onde obtiveram valores aproximados.

Figura 43 — Ilustragc@o dos valores métricos obtidos referente a segmentagao da regido pulmonar
com uso do método Divisible Cell-Segmentation referente a Tabela 8.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A figura 43 traz o grafico comparativo em forma de barras verticais, onde € possivel
analisar os diferentes valores obtidos no processo de segmentacao relacionados as diferentes
métricas de avaliacdo, Apontando assim, as métricas de ACC e ESP como métricas de maiores

valores dentre as demais métricas, onde ambas as métricas foram escolhidas com base em
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métricas utilizadas para comparagdes de trabalhos ja realizados no estado da arte.

A Figura 44 apresenta o resultado do processo de segmentacgao realizado pelo método
Divisible Cell-Segmentation. Na figura € possivel visualizar o processo de segmentagdo iniciada
pela Fase de Inicializac@o, onde o centroide € calculado com base da detec¢do e parametros do
bounding box realizado na Fase 1 de deteccdo da regido pulmonar. A sequéncia de imagens,
iniciadas da esquerda para a direita na Figura 44, apresenta o processo de aplicacdo das células,
bem como suas subdivisdes com o objetivo de encontrar a borda pulmonar. A imagem final
apresenta o resultado final da segmentacdo com base do método Divisible Cell-Segmentation. Ao
final deste processo, € apresentado na figura 44 a imagem segmentada, ligando todos os pontos
centrais celulares, de maneira a compor a méscara bindria da regido do pulmao.

Na Figura 45 € possivel analisar visualmente que, em diferentes imagens com dife-
rentes patologias pulmonares, bem como diferentes formas, os pulmdes foram segmentados com
eficicia. Na imagem, os resultados demonstram efici€éncia do avango das células subdividindo-as
até a borda do objeto de interesse. O método trouxe robustez por se tratar de células artificiais
computacionais que tem como objetivo alcancar as bordas dos pulmdes. As regides de dentro
dos pulmdes (Diferentes patologias) sempre foram desafios para segmentacao do pulmao, porém
o método por se tratar de divisdo de certos pontos de avango (regioes denominada de célula
artificial) € possivel com suas subdivisdes alcancar regides especificar onde o processo de seg-
mentacdo poderia esbarrar em regides de patologias dificultando o processo de segmentagado, para
melhorar este processo, nas imagens de pulmao foi realizado um pré-processo de limiariza¢cdo na

imagem de entrada.

Tabela 9 — Tempo de segmentacdo médio do método proposto Divisible Cell-Segmentation para
a segmentacdo de pulmonar em imagens de TC.

Segmentacdo Pulmonar Tempo(s)

Divisible Cell-Segmentation [A155E3) BL

Fonte: Elaborada pelo autor.

A tabela 9 ilustra a média e desvio padrao do tempo de segmentacdo do método
proposto, Divisible Cell-Segmentation para a segmentacao do pulmao em imagens de TC. Nota-
se que mesmo para a problematica do pulmao, na qual o modelo deve segmentar ambos os
pulmdes na imagem, o modelo obteve resultados satisfatérios, com média pouco maior que um
segundo, de 2.03 segundos, e baixo desvio padrdo, de 0.99 segundos. Dessa forma evidencia-se

a velocidade do método e sua otimiza¢do em tempo de segmentagao.
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Figura 44 — Segmenta¢do pulmonar em imagem de TC realizada pelo método Divisible Cell-
Segmentation. Ao longo das imagens, € possivel observar a evolu¢do da movimenta-
¢do das células computacionais sintéticas, além da sua divisdo, de forma a detectar
as bordas dos pulmdes. Na tltima imagem, encontra-se o resultado da segmentagcao
dos pulmdes com uso do método apds a etapa de conex@o entre 0s pontos centrais
de cada célula na borda do pulmao.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 45 — Resultado da segmentacdo com uso do método Divisible Cell-Segmentation em
diferentes imagens pulmonares em TCs. Na coluna (a) sdo apresentadas as TCs, e
na coluna (B) s@o apresentados os resultados da segmentacdo da regido das bordas
pulmonares com uso do método proposto.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.3.2.2 Validacdo dos Resultados (Imagens Pulmonares) - Comparacdo com Trabalhos da

Literatura

Esta subsecao tem como finalidade, apresentar uma discussdo entre os diferentes
trabalhos no estado da arte em comparacdo ao método proposto Divisible Cell-Segmentation, a
fim de validar o experimento realizado para segmentacdo de pulmdes em imagens de TCs. Em
meio a literatura € possivel comparar com diferentes trabalhos, desde trabalhos com cldssicos
com uso de PDI, a trabalhos relacionados ao uso de deep learning e Fine-tuning.

A Tabela 10 apresenta a comparag¢io do método proposto Divisible Cell-Segmentation,
a diferentes trabalhos do estado da arte. O método proposto apresentou excelentes resultados
na segmentacao da regido do pulméao, obtendo 99.01% de ACC contra 98.01% de FLog Parzen
Level Set (FLPS), 97.88% de vector field convolution (VFC), 96.79% gradient vector flow
(GFV), 97.56% THR mod e 95.77% de THR multi, ambos modelos com abordagem manual.
Superando assim modelos da literatura baseados em inicializa¢dao manual. Isso pode ser analisado
no indice de JAC que apresenta os resultados de similaridade entre a regido de segmentacao real
da borda do pulmao, onde o método proposto obteve 92.13% contra 78,82 no pior caso, pelo
método THR multi, e 91.45 do método FPLS com melhor abordagem comparada. Neste sentido,
pode se concluir o novo método obteve valores relevantes nas métricas de SEN e coeficiente de
Dice, onde apresentaram resultados métricos proximos. Vale ressaltar que o método proposto
Divisible Cell-Segmentation ¢ um método que inicializa de forma automatica, fazendo a detecgdo
prévia sem intervencao humana em sua inicializagdo, detec¢io da regido pulmonar, bem como a
segmentacgdo das bordas com alta precisao.

A eficdcia do modelo proposto pode ser comparada, também, a métodos da literatura,
cujo abordam a inicializacdo automatica para segmentacdo. A tabela 10 apresenta diferentes
métodos automaéticos do estado da arte, a comparacao entre eles e o0 método Divisible Cell-
Segmentation proporciona uma visdo do método proposto, do quao eficaz foi sua abordagem em
encontrar diferentes regides do pulmao, cujo processo € extremamente dificil devido a diferentes
formas do contorno de um pulmao, capturado pelo processo de respiracdo na aquisi¢ao dos
exames TC. O método proposto superou em ACC todos os métodos apresentados na Tabela 10,
com 99.01% contra 97.17%, 98.84%, 98.86%, 98.93%, 98.89%, 98.04%, ¢ 09.99% referente
aos métodos (NBLS, MLS, FGAC, OPS-Euclidean, SISDEP, CRISP e CRAD, ambos métodos
conceituados na literatura. Concluindo assim, que o método Divisible Cell-Segmentation obteve

eficdcia em segmentar com precisdo imagens de TC pulmonar, com as mais variadas estruturas e
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formas do pulmao.
A Tabela 11 apresenta o tempo de segmentacdo do modelo Divisible Cell-Segmentation,
bem com a eficidcia comparada aos métodos apresentados, com diferentes abordagens manuais e
automdticas. Obtendo 2.03 segundos, superando diferentes e poderosos métodos de segmentagdo
pulmonar.
Tabela 10 — Comparagdo da segmentagdo pulmonar entre os métodos FPLS, VFC, GVF, THR
mod, THR multi, NBLS, MLS, FGAC, OPS-Euclidean, SISDEP, CRISP e CRAD.

Métricas de Avaliacio

Abordagem Métodos Referéncias ACC SEN
Divisible Cell-Segmentation Método Proposto

FPLS (REBOUCAS et al., 2021) 98.97+00.65  98.57+01.78

Manual VEC (XU; PRINCE, 1998) 97.88+01.29  98.26+01.31
GVF (LI; ACTON, 2006) 96.79+03.61 96.754+05.10

THR mod (ALEXANDRIA et al., 2010) 97.56+01.63  98.22+01.28

THR multi (ALEXANDRIA et al., 2010)  95.77+3.96 97.68+03.45

NBLS (BRAGA et al., 2021) 97.17£1.09 8248 +6.16

MLS (BRAGA et al., 2017) 98.84 £ 046  97.39 +2.87

FGAC (MEDEIROS et al., 2019) 98.86+00.46  99.21+00.66

Automatico OPS-Euclidean (FILHO et al., 2019a) 98.93+0.53 99.00+0.79

SISDEP (FELIX et al., 2009) 98.89+0.52 98.994+0.65

CRISP (FILHO et al., 2011) 98.04+0.89 98.01+1.23

CRAD (FILHO et al., 2014) 98.994+0.57 99.454+0.43

Abordagem Métodos Referéncias JAC DICE
Divisible Cell-Segmentation Método Proposto

FPLS (REBOUCAS et al., 2021) 9145+£2,62 9551 +1.42

Manual VEC (XU; PRINCE, 1998) 87.62 +4.81 9333 £2.82
GVF (LI; ACTON, 2006) 85.11 £7.71 91.76 +£ 4.84

THR mod (ALEXANDRIA et al., 2010)  86.65 +3.79 92.81 £2.21
THR multi (ALEXANDRIA et al., 2010) 78.82 + 14.43  87.29 + 11.18

NBLS (BRAGA et al., 2021) 81.57 £ 6.18 89.71 £4.01

MLS (BRAGA et al., 2017) 92.76 + 2.45 96.23 + 1.34

FGAC (MEDEIROS et al., 2019) 9273 £343  96.19 +1.93

Automético OPS-Euclidean (FILHO et al., 2019a) 93.75+£2.09 96.76 +1.12
SISDEP (FELIX et al., 2009) 9330 +£1.87  96.52+1.01

CRISP (FILHO et al., 2011) 88.31 +4.56  93.73 +£2.70

CRAD (FILHO et al., 2014) 93.72 £3.15 96.73 +1.73

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 11 — Tempo médio de segmentacao do Divisible Cell-Segmentation em relacao a outros

métodos.

Métodos | Tempo(s)

Método Proposto
(Divisible Cell-Segmentation) e

FPLS 001.32 £ 0.09

NBLS 000.13 £0.02

MLS 002.01 £ 0.46

GVF 240.00 % 3.05

VEC 030.00 £ 2.67

OPS Euclidean 005.86 £ 1.96

SISDEP 004.90 £ 2.02

CRAD 002.00 £ 0.16

FGAC 001.85 £ 0.50

Fonte: Elaborada pelo autor. ‘

A Tabela 12 apresenta diferentes métodos computacionais baseados em deep learning
e métodos com uso de fine-tuning. O estudo de (HU et al., 2020) apresentou diferentes modelos
com uso da rede Mask R-CNN para a segmentacdo da mesma base de dados de pulmao, assim
como o estudo de 12 apresentou métodos baseados em fine-tuning. na tabela € possivel analisar o
desempenho do método desta tese, que apresentou resultados excelentes comparados ao estado da
arte, superando métodos computacionais de alto desempenho com uso de transfer learning, com
alto custo computacional. Os métodos Mask+Bayes, Mask+SVM, Mask+K-means e Mask+EM,
obtiveram resultados de ACC em 86.42%, 95.78%, 97.68% e 97.28%. Demostrando assim
a eficacia do método Divisible Cell-Segmentation para segmentacdo pulmonar. Vale salientar
que todos os métodos utilizaram a mesma base de dados para treinamento dos modelos deep
learning. Neste contexto, o modelo superou com grandes diferencas o modelo Mask+Bayes
como a pior abordagem entre os métodos do autor, com diferenga de 13% na métrica de ACC, e
quase 3% em seu melhor método convolucional Mask+K-means. O que comprova, que mesmo
com abordagens com maior capacidade de processamento, o modelo Divisible Cell-Segmentation
superou, conforma os resultados apresentados nas métricas de SEN obtendo 96.64, e em ESP
com 99.28 assemelhando-se qualitativamente nos resultados. A métrica de DICE apresenta
valores de similaridade préximas ao modelo Mask+K-means obtendo pouco mais de 2% de
diferengca, mesmo com o alto desempenho por parte da clusterizacdo do modelo transfer learning.

Os métodos de (HAN et al., 2020) baseados em fine-tuning obtivem resultados
interessantes. Os métodos baseados no framework Detectron2-fA é baseado em fine-tuning

usando o framework Detectron2 combinado com a técnica de janelamento de Parzen. O método
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Detectron-fd é baseado em fine-tuning usando a rede Detectron2 combinado com a Janela Parzen

e Clusterizacdo. Ja o método Detectron-fl € baseado no uso de fine-tuning usando a Detectron2

combinado com a Janela de Parzen, Crescimento de Regido e Clusterizagdo.

O método obteve uma acuricia de 99.01%, equiparando-se e superando o estado

da arte para problemas similares com uso de deteccdo e segmentagdo por meio de uso de deep

learning. A similaridade entre os valores obtidos nas métricas de coeficiente de DICE, SEN e

ESP tornaram o novo método Divisible Cell-Segmentation, alternativas ndo s6 para problemas em

imagens de pulmdes, mas para diferentes problemas em imagens médicas, como sdo apresentados

nos experimentos desta tese.

Tabela 12 — Comparacdo do método proposto, a métodos com abordagem deep learning e fine-
tuning para segmentagao pulmonar.

Meétricas de Avaliacio

Abordagem Métodos Referéncias ACC DICE

Divisible Cell-Segmentation Método Proposto  ERANEESIRA  RZR RSN R

Automatica Mask + Bayes (HU et al., 2020) 86.42 £ 11.11 8642 + 11.11
Deen Learnin Mask + SVM (HU et al., 2020) 95.78 +2.62 95.78 +2.62
P g Mask + K-means (HU etal.,2020)  97.68 £3.42  97.33 +3.24
Mask + EM (HU et al., 2020) 97.28 +3.85 87.63 +£9.39

Divisible Cell-Segmentation = M¢étodo proposto 99.01 £ 0.37 9491 +11.63

Automatica Detectron-fA (HAN et al., 2020) 98.95 +0.61 96.74 + 1.44
Fine-Tunning Detectron-fé (HAN et al., 2020)  99.02 £0.59 97.03 £1.24
Detectron-fu (HAN et al., 2020)  99.02 + 0.60 97.01 £1.25

Abordagem Métodos Referéncias SEN ESP

Divisible Cell-Segmentation Meétodo Proposto ELNZIE=NbAYA  RLUEATSE R D)
Automética Mask + Bayes (HU et al.,2020) 91.06 + 14.66  78.05 + 17.25
Deep Learnin Mask + SVM (HU et al., 2020)  96.69 £+ 10.24 92.18 +4.87
P § Mask + K-means (HU et al., 2020) 9658 £858  97.11 + 3.65
Mask + EM (HU et al., 2020) 95.86 + 8.67 96.42 + 4.49

Divisible Cell-Segmentation = Método proposto  96.64 + 12.47 99.28 + 0.42

Automatica Detectron-fA (HAN et al., 2020) 96.52 +3.16 99.29 +0.76
Fine-Tunning Detectron-fé (HAN et al., 2020) 96.54 £2.73 99.45 £0.47
Detectron-fu (HAN et al., 2020) 96.74 £2.78 99.45 £ 0.49

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 13 — Tempo médio de segmentacao do Divisible Cell-Segmentation em relagao aos méto-
dos baseados em deep learning e fine-tuning para segmentacdo pulmonar

Métodos | Tempo(s)
Método proposto
Mask + Bayes 13.41 £5.19
Mask + SVM 11.59 £ 2.57
Mask + K-means 11.24 £+ 3.05

Mask + EM 12.30 +2.17
Detectron-fA 2.231 + 1.730
Detectron-fo 2.186 + 1.890
Detectron-fu 2.295 £ 2.004

Fonte: Elaborada pelo autor. ‘

O coeficiente Dice (DICE) mostrou diferencas positivas em comparagdo ao Divisible
Cell-Segmentation, exceto para o método Detectron-fA, que apresentou valores inferiores. O
método Detectron-fA ndo conseguiu superar Divisible Cell-Segmentation, considerando que
apenas a Janela Parzen como um uso fine-tuning teve dificuldade em encontrar as bordas dos
angulos mais fechados. Os modelos Detectron-fo e Detectron-fiL, tinham ligeiramente melhor
resultados comparados aos modelos do autor, mas comportou-se de forma semelhante se tratando
dos valores de desvio padrao. Com a avaliacdo de DICE que analisa o desempenho calculado
da sobreposi¢do, os resultados foram relativamente semelhantes, ambos com 97%, contra 96 e
94% do método proposto. Tais resultados mostram a eficiéncia dos diferentes modelos em fazer
pequenos ajustes para a segmentacao relacionada a borda do pulmao. A Tabela 13 Apresenta
diferentes tempos de segmentacdo pulmonar com uso de deep learning, na qual o método
proposto apresentou melhor eficicia na estimativa de tempo de segmentacao pulmonar.

A Figura 46 apresenta o gréfico os diferentes métodos baseados em segmentacao
pulmonar, onde ilustra a representacdo por meio de barras verticais relacionadas a métrica de
ACC. Apresentando os desempenhos entre os mais diferentes métodos.

Figura 46 — Ilustracdo dos valores métricos obtidos referente a segmentagao da regido pulmonar
com uso do método Divisible Cell-Segmentation referente a Tabela 8.

99.5
99

98.5

ACC
(0Divisible Cell-Segmentation ] 0 Detectron-fA U0 Detectron-f8 0 Detectron-fu ‘

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A figura permite a andlise visual da acurdcia dos diversos modelos apresentados no
grafico, isso corrobora para uma andlise mais profunda com uso de CNNs onde apresentam
um cendrio na literatura com diversas aplicacdes com enfoque na area de estudo de imagens
médicas, visdo computacional e modelos inteligentes. A similaridade entre a métricas representa
a diversidade de métodos, e a eficdcia do método proposto.

Com o objetivo de validar a equivaléncia estatistica entre os resultados obtidos pelo
método proposto Divisible Cell-Segmentation e os trabalhos encontrados na literatura, presentes
na tabela 12, foi-se realizado o teste de Kolmogorov-Smirnov sobre o conjunto de amostras,
comparando os vetores métricos que compde a média e desvio padrao do método de Hu et al.
(2020), e o método proposto, com um coeficiente de confiabilidade de 99%. Dessa forma, na

tabela 12 pode-se constatar o resultado do teste, sendo a Figura 4.1, a legenda da tabela.

(1 = Igualdade Estatistica
K teste 4.1)

X = Diferenca Estatistica

Tabela 14 — Tabela de teste estatistico de Kolmogorov-Smirnov realizada nos resultados métricos
dos métodos utilizados na segmentagdo de imagens de pulmao de TC, sendo essas
técnicas, o método proposto Divisible Cell-Segmentation e os métodos desenvolvidos
por Hu et al. (2020): Detectron-fA, Detectron-f0 e Detectron-fLL.

Métodos Acc Dice Sen Spe
Método Proposto

(Divisible Cell-Segmentation) -Detectron-fA [ = = -
Método Proposto

(Divisible Cell-Segmentation) -Detectronfo G H O
Método Proposto

(Divisible Cell-Segmentation) -Detectron-fy - [ = = =

Fonte: Elaborada pelo autor.

O resultado do teste estatistico de Kolmogorov-Smirnov presente na tabela 14 indica
igualdade estatistica entre os resultados métricos do método proposto e os resultados métricos
dos modelos desenvolvidos por Hu ef al. (2020), ilustrados na tabela 12, para a mesma base
de dados utilizada. Dessa forma, pode-se afirmar que, embora os resultados sejam visualmente
diferentes, possuindo médias e desvios padrdes distintos, sdo estatisticamente equivalentes ao
se analisar todo o conjunto de dados utilizados para exprimir essa média e desvio padrao se

analisados com o método estatistico de Kolmogorov-Smirnov.
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4.3.2.3 Consideragoes Finais — (Segmentacdo Pulmonar)

Ao final desta se¢do, pode se concluir que o método Divisible Cell-Segmentation
obteve excelentes resultados, com super eficidcia em segmentar as bordas da estrutura pulmonar.
A comparagdo entre os mais diferentes métodos conceituados no estado da arte com abordagem
manual, automatica, uso de deep learning e fine-tuning proporcionou uma visao geral da eficdcia
dos resultados gerado pelo método proposto. Em uma anélise geral dos resultados com base
da segmentacao de TC pulmonar, pode-se afirmar a eficicia e eficiéncia na detec¢cdo da regidao
pulmonar e na segmentagao das bordas do pulmao, com 99.01% de acuricia e 2.03 segundos,

atingindo um robusto tempo de segmentacao.

4.4 Analise Geral dos Resultados do Método Proposto.

A fim de trazer uma andlise geral dos resultados obtidos pelo método proposto, bem
como uma contextualizacdo relacionada as Fases 1 e 2 da metodologia desta tese, a referida
secdo analisa os resultados baseados nas diferentes problemédticas em detec¢do e segmentacao
em imagens de TCs de AVC Hemorrigico e Pulmao.

O estudo levou em consideracdo inicialmente os experimentos dos ensaios apre-
sentado na secdo 4.1 Ensaios Experimentais, onde traz inicialmente uma visao para uma nova
abordagem e contribui¢cdo em processamento de imagens médicas, no eixo de pesquisa de Visdo
Computacional e segmentagdo em imagens digitais. Os resultados apresentados na secdo de
ensaio proporcionaram uma nova abordagem para segmentacio de imagens a partir da detec¢ao
do centroide em uma imagem digital. Visualmente foi possivel identificar pontos de bordas
em um determinado objeto de interesse em uma imagem digital bidimensional, este processo
capaz de percorrer a imagem por meio de células computacionais sintéticas com o objetivo de se
dividirem e multiplicarem, proporcionou uma nova abordagem para segmentacdo em imagens
digitais.

A partir dos ensaios experimentais onde possibilitou uma andlise visual, foi possivel
aplicar em um problema real para segmentacao de AVC Hemorrégico, processo este bastante
discutido na literatura. Este processo de teste em imagens de TCs trouxe resultados animadores,
pois em posse da segmentacdo real realizadas por médicos especialistas, foi possivel gerar
métricas de avaliacdo para comparar com outros modelos computacionais que usaram a mesma

base de dados com os dados chamado "padrao ouro"(imagens segmentadas por especialistas).
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Em posse dos resultados compativeis com o estado da arte gerados pelo novo método de ensaio,
outros problemas do estado da arte foram agregados ao objeto de pesquisa, como as imagens de
TCs de Pulmdes, datasets contendo o "padriao ouro"de cada exame de diagndstico por imagem.
Na metodologia proposta por esta tese, foi proposta uma abordagem de inicializag@o
inteligente para em detecc@o das regides a serem segmentadas, entdo o método proposto foi
abordado para problemas de imagem médica (AVC hemorrigico e imagens Pulmonares). A
primeira fase de resultado do estudo obteve resultados satisfatérios, ja que a inicializacdo para
deteccdo das regides previamente treinadas, obtiveram acima de 99% de ACC na regido de
interesse, tornando o processo de inicializac@o eficaz para detectar regides em imagens médicas
de TC. Os primeiros resultados gerados e comparados com o estado da arte (AVC hemorragico)
obtiveram 99.37% de acuricia, obtendo uma precisao eficaz na inicializagdo inteligente para
detec¢do do AVC. Para a fase segmentacdo das bordas de AVC hemorragico, o novo método
proposto por este estudo Divisible Cell-Segmentation obteve uma acurdcia de 99.80, superando
trabalhos renomados encontrados no estado da arte.
Tabela 15 — Comparacio entre os resultados do método proposto Divisible Cell-Segmentation
para as bases de TC de cérebro e TC de pulmao. Na tabela, é possivel analisar os

resultados da abordagem de inicializa¢do inteligente para detec¢do e segmentagao
das regides de interesse.

Analise do Método
Abordagem ACC ESP SEN
AVC Hemorrégico
Detecc¢ao 99.37 £00.42 99.41 +00.34 91.14 £ 05.03
Segmentacao 99.80 £ 00.09 99.81 £ 00.09 99.82 +01.06
Pulmao
Detecc¢io 99.00 £ 00.60 99.41 +£00.50 96.74 £ 02.69
Segmentacao 99.01 £00.37 99.28 £00.42 96.64 £ 12.47

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tais resultados podem ser analisados na Tabela 15, onde apresentam o resultado de
ACC das imagens de TC de AVC Hemorragico e TC de Pulmdes. A tabela traz as principais
métricas em comum de cada experimento, escolhidas de acordo com os resultados gerados nos
trabalhos comparados por diferentes estudos de trabalho encontrados no estado da arte, métricas
(ACC, SEN e ESP).

Na tabela 15 € possivel analisar os diferentes resultados para as diferentes imagens
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médicas, ao identificar os valores de acuricia, tanto para detec¢do, quanto para segmentacao, 0s
modelos computacionais mantiveram uma acuréacia acima de 99% como mostra na Tabela 15
Anélise do Método para Imagens Médicas. O melhor caso para inicializacdo inteligente para
deteccdo ocorre para o AVC Hemorrédgico, devido a complexidade do AVC Hemorrdgico obter
o limiar de pixels estdveis (niveis similares) dentro da regidao pertencente, ao analisarmos as
imagens de AVC como apresentado na subsecdo 15 € possivel identificar a regido do AVC he-
morrdgico com variacdes de pixels tendendo a cor branca dentro da escala de cinza, contribuindo
para uma identificacdo da barreira da regido do AVC e a regiao da massa cerebral.

Se tratando da fase de segmentag@o das imagens médicas, o AVC hemorragico obteve
a ACC acima dos demais modelos, obtendo 99.80% superando também trabalhos encontrados
no estado da arte, a mesma perspectiva se deu também com o valor de métrica ESP com 99.81%
e SEN com 99.82%, tornando o modelo para deteccio e segmentacdo de AVC hemorrdgico com
uso do novo método Divisible Cell-Segmentation o mais eficaz dentre os problemas abordados.
Vale ressaltar que a acurécia € uma importante métrica de avaliacdo, que busca apontar o indice
de acertos com base na quantidade total de estimagdes, e assim, indicar a margem de acertos do
modelo.

Pode-se concluir que o método obteve acuricias satisfatorias para as bases abordadas,
e por se tratar de uma métrica que aponta maiores acertos do método, pode-se deduzir que o
método proposto, Divisible Cell-Segmentation € um método inovador, adaptativo e generalista,
sendo capaz de obter resultados satisfatérios comparados do estado da arte para diferentes bases
de dados de TCs.

A métrica de ESP aborda o grau de acerto de verdadeiros negativos na imagem,
dessa forma, esta métrica avalia a capacidade do modelo de ignorar o que de fato nao pertence a
regido de interesse no modelo. Ao analisar, € possivel constatar que as maiores médias e desvio
padrdes para a métrica de ESP foram para a deteccdo e segmentacdo de AVC Hemorrdgico, com
um valor médio de 99.80%, indicando que, mesmo para um dataset constituido de diferentes
formatos e escalas de cinza para a regido de interesse, 0 modelo possui robustez ao delimitar o
que ndo deve ser levado em considerac@o para segmentar a regido de interesse na imagem. A
comparagdo relativa leva a deduzir que a ESP média para a segmentacdo do pulmao em imagens
de TC ¢é relativamente menor que as imagens do AVC, isto novamente se deve pelo grau de
dificuldade da base em questdo, que € constituida ndo somente por diferentes fatias do exame

de TC, com variados formatos para os pulmdes de acordo com a fatia, mas também ao fato da
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existéncia de diferentes patologias pulmonares intersticiais presentes nas TCs do exame, que
afeta pontos da regido do pulmao na imagem. Sobre o AVC, nota-se que o modelo obteve o
menor desvio padrdo e a segunda maior média, de 99.37%. Isto se deve pela similaridade das
amostras, que facilita a demarcacio automatica baseada no limiar. Dessa forma, constata-se
que o modelo proposto, Divisible Cell-Segmentation possui altos indices de ESP, e com um
baixo desvio padrio para as duas bases, assim o modelo € capaz de delimitar a regido de fundo,
em detrimento da regido de interesse na imagem, de forma robusta e eficaz tanto em tempo de
segmentagcdo como otimizagdo, independente da divergéncia da base.

O que se pode observar para a métrica de especificidade em ambas as bases, € que o
desvio padrdo € relativamente baixo, principalmente se comparado os resultados para a detec¢do
da regido de interesse e segmentacdo de AVC Hemorrdgico com relacdo aos demais trabalhos ja
comparados no estado da arte. Isto se deve, devido ao fato da métrica de Sensitividade avaliar a
relacdo de verdadeiros positivos em detrimento do total de acertos na imagem, demonstrando
a eficacia do método. Dessa forma, como as bases de TCs de pulmao apresentam alto grau de
divergéncia entre exames, o resultado € refletido no desvio padrao do modelo.

Mesmo com tais fatores de dificuldade para a realizacdo da segmentagdo, pode-se
analisar que o método proposto, Divisible Cell-Segmentation obteve Sensitividades médias
superiores a 90%, o que indica a qualidade da segmentacdo do modelo ndo somente para
diferentes tipos de bases, mas também para bases de diferentes imagens médicas, com diferentes
texturas e dreas de regido de interesse.

Tabela 16 — Comparacao do tempo de segmentacdo entre as diferentes abordagens obtidas pelo
método proposto Divisible Cell-Segmentation.

Segmentacio Tempo(s)
AVC Hemorrégico - 1.898 £0.032
Pulmao -2.031 £0.99

Fonte: Elaborada pelo autor.

A tabela 16 apresenta o tempo de segmentacdo do modelo proposto, Divisible Cell-
Segmentation para as regioes de interesse das diferentes bases abordadas neste estudo. Ao
analisar a Tabela 16, pode-se constatar que para todas as bases, o modelo proposto Divisible
Cell-Segmentation foi capaz de segmentar as regides de interesse de todas as bases com baixo
tempo de segmentacdo, com diferencas decimais e segmentacdo de tempo médio pouco mais

que 1 segundo, indicando assim, a robustez do processo de delineagdo das bordas por parte do
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método proposto. O tempo de segmentacdo do pulmao em imagens de TC foi relativamente
maior se comparado com os demais, com cerca de 0,64 segundos a mais que o resultado mais
eficaz, isto é, para a segmentacdo de AVC Hemorragico em imagens de TC. E isto se deve as
regides do pulmao, sdo, no geral, maiores que as regides de lesdo do AVC, o que demanda um
fator de tempo maior para que a segmentagao ocorra.

Com tudo, pode-se considerar em uma andlise geral para os trés experimentos, que
o método proposto Divisible Cell-Segmentation obteve melhor desempenho com total eficacia
para segmentacdo em imagens de AVC hemorrdgico. Para imagens de TCs pulmonares o
método obteve eficdcia, com tudo relativamente menor desempenho entre os trés experimentos.
Porém, vale ressaltar que o método superou diferentes trabalhos encontrados no estado da arte.
Concluindo assim, que o novo método Divisible Cell-Segmentation é eficaz para diferente tipos

de segmentacdes em imagens médicas.

4.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os resultados da andlise comparativa do método proposto
Divisible Cell-Segmentation, um novo método baseado na analogia ao processo biolégico
de citocinese, onde a célula de divide originando outras células. O método Divisible Cell-
Segmentation baseia-se em células computacionais sintéticas capazes de se dividirem em um
plano bidimensional em uma imagem digital, cujo a finalidade do método é a segmentacio das
bordas de objeto de interesse, tratadas aqui como objeto de estudo imagens médicas de TCs
(TCs de AVC hemorragico, e imagens de TC pulmonares). Em sua primeira etapa foi utilizado
como a inicializacdo automdtica inteligente para detecc¢io da regido a ser segmentado que obteve
acima de 99% de ACC para detec¢do nos diferentes tipos de imagens médicas e suas respectivas
regides de interesse.

As métricas utilizadas para avaliacdo dos diferentes modelos foram escolhidas com
base em comparacao a trabalhos encontrados na literatura, a fim de validar e comparar os
diferentes métodos, bem como os diferentes modelos computacionais. As métricas utilizadas
foram; ACC, ESP, SEN, PPV, NPV, DICE e FPR, ambas utilizadas em diferentes trabalhos
encontrados no estado da arte, aplicadas as mesmas bases de dados. A subsegdo 3.3 Métricas de
Avaliacdo, apresentam estas diferentes métricas utilizadas para comparacao de resultados desta
tese.

Ap0s este processo de resultados obtidos por este estudo com uso da inicializa¢ao
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automatica inteligente para detec¢do, e o novo método Divisible Cell-Segmentation para seg-
mentacgdo, separadas por subsecdes: Subsecio AVC hemorragico e Imagens Pulmonares, os
resultados foram comparados com o estado da arte em suas respectivas subsecdes de resultados
trazendo uma conclusao especifica para cada problema em imagens médicas. Tais comparacoes
com estudos da literatura apontaram obtencdes de resultados superiores a trabalhos do estado da
arte, e também semelhancgas ndo s6 de valores em métricas, mas também de uso de técnicas para
deteccao das regides de interesse.

O novo método Divisible Cell-Segmentation demostrou ser um método eficaz para
segmentacdao de AVC Hemorrédgico em diferentes tipos de imagens TCs, tornando o método mais
robusto no tempo de segmentacdo para deteccio de diferentes TCs, e eficiente para diferentes
problemas de pulmdo e AVC hemorragico. Isso pode ser comprovado na subsecdo 4.4 Andlise
Geral dos Dados, onde trouxe uma comparagao com os diferentes resultados entre as imagens
médicas, tanto para detec¢ao, quanto para segmentacao, atingindo acima de 99% para as duas
abordagens (deteccdo e segmentacdo) nos diferentes tipos de imagens de TCs.

Desta forma, pode-se afirmar que o novo método Divisible Cell-Segmentation é um
algoritmo eficiente para segmentaciao, bem como para diferentes problemas (AVC hemorréagico
e imagens pulmonares). Podendo assim ser parte de um sistema CAD, diminuindo o tempo
de analise médica em slides em exames de TCs, exames estes bastantes utilizados na teoria
de avaliagdo clinica. O método mostrou-se bastante eficaz, podendo ser utilizado como uma
ferramenta de apoio a tomada de decisdo, o que aumentaria a precisdao, fundamentando o
processo decisorio, bem como a capacidade de diagndstico médico por imagens usados por

médicos especialistas.



124

5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este ultimo capitulo apresenta as conclusdes, consideragdes finais, um resumo das
contribui¢des cientificas, bem como uma secao de trabalhos futuros relacionados com os assuntos

abordados nesta tese.

5.1 Conclusoes

Esta tese apresentou uma abordagem baseada em inicializacdo automdtica inteligente
adaptativa, capaz de detectar regides de AVC hemorragico e Pulmdo em imagens de TC com
0 objetivo de gerar parametros adaptativos para o novo método de segmentacdo Divisible
Cell-Segmentation, capaz de segmentar com eficiacia imagens médicas por meio de células
computacionais sintéticas, visando o auxilio ao diagndstico médico. O novo método proposto
utilizou células nas quais se dividem (multiplicando-se) com o objetivo de encontrar a borda do
objeto, segmentando-a por meio da conexao celular.

Esta tese ndo apenas considerou os resultados do método proposto Divisible Cell-
Segmentation, mas também de métodos similares na avalia¢do e andlise dos dados e da segmen-
tacdo das regides de interesse em cada experimento realizado, visto que um dos objetivos da
tese € apresentar os métodos recentes aplicados em cada uma das bases considerando métodos
convencionais e recentes na literatura, de origens e funcionamentos diversos, visando realizar
a mesma tarefa, bem como comparar com métodos de baseados em deep learning recentes
nas mesmas aplicacdes, assim como trabalhos ja consolidados na literatura. De acordo com
os resultados apresentados em cada um dos experimentos detalhados na Secao de Resultados,
pode-se concluir que este objetivo foi realizado de forma satisfatdria, visto que as tabelas de re-
sultados, andlises e discussdes foram realizadas e embasadas em cima destas revisdo bibliogréfica
realizada considerando estas premissas.

Quanto a proposta de inicializagdo automatica inteligente baseada em abordagem
adaptativa, pode-se concluir que o método proposto obteve resultados satisfatérios em todas
as imagens analisadas quanto a detec¢do, obtendo eficicia em seu objetivo. Vale ressaltar, que
em todas as aplicagOes avaliadas visando o auxilio ao diagnostico médico foram considerados
ndo apenas imagens sauddveis, mas também imagens com regides que apresentam doencas e
anomalias que dificultam determinar onde se encontram as regides de interesse de forma eficaz,

o que foi superado com a evolucao da abordagem celular em detectar a regidao de interesse com



125

eficicia em diferentes pontos da borda, possibilitando assim, a conexdo celular e precisdao na
segmentacao.

Quanto a proposta de um novo método adaptativo para segmentacdo otimizada
baseado em fine-tuning, pode-se concluir que o novo método atendeu a proposta baseada nos
resultados satisfatérios produzido pelo método Divisible Cell-Segmentation., através das células
computacionais sintéticas divisiveis, onde obtiveram acurdcia acima de 99%. Entdo pode-se
concluir que o método proposto cumpriu este objetivo com sucesso, apresentando-se como um
método promissor na segmentagdo das regides de interesse em imagens médicas, evidenciando a
sua abordagem otimizada para uso e auxilio ao diagnéstico médico, baseado nos experimentos
realizados por meio de células computacionais sintéticas.

Considerando o método proposto na segmentagdo de regides de AVC em imagens de
TC cerebral, 0 método proposto obteve indices de diferentes métricas acima de 99% superado
diferentes métodos conceituados na literatura, obtendo assim desempenho satisfatorios todas as
métricas de desempenho, incluindo métodos com uso de deep learning, demonstrando também a
robustez do método proposto em segmentar o AVC em diferentes imagens médicas, com tempo
de segmentacdo em 1.89 segundos, superando diferentes métodos classicos e obtendo melhor
tempo de segmentac¢do entre os métodos deep learning. As métricas de ACC e NPV obtiverem
melhores resultados, demostrando equivaléncia na métrica de ESP com 99.81%, levando em
consideracdo também que varios métodos ndo realizaram validac¢do cruzada, o que demonstra
ainda mais robustez do método em uma validacdo precisa dos resultados.

Quanto aos resultados obtido em segmentacdo dos pulmdes em imagens médicas
de TC do pulméo, pode-se concluir que o método proposto Divisible Cell-Segmentation obteve
eficicia na inicializacdo automadtica com obtencao de 99.00% de ACC para deteccdo da regiao
do pulmdo, com tempo de 2.03 segundos, superando todos os trabalhos com uso de deep
learning. Ultrapassando todos os métodos consolidados neste trabalho comparado, mostrando a
equivaléncia por meio das métricas de DICE e JAC, mostrando-se equiparado junto a modelos
de alto desempenho e otimizacao.

Assim, considerando a anélise geral dos resultados obtidos pelo novo método Divisi-
ble Cell-Segmentation proposto, pode-se concluir que o método pode ser indicado para uso de
segmentacdo de regides de interesse, sendo promissor na andlise de imagens de TC de diferentes
pacientes sauddveis, bem como em imagens de TC com patologias. Desta forma, o novo método

pode ser integrado em sistemas de auxilio ao diagndstico médico, seja na etapa do diagndstico
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ou acompanhamento do paciente no tratamento de doengas, bem como no acompanhamento do

quadro clinico médico em andlise de AVC em imagens de TC cerebral e imagens de pulmdes em

TC, com alto indice de precisao.

5.2 Trabalhos Futuros

Todo o desenvolvimento do trabalho de tese, bem como os resultados obtidos, ndo

esgota a pesquisa sobre segmentacdo em imagens de TC para os respectivos problemas de

imagens médicas (AVC hemorréagico e Imagens pulmonares. Neste sentido, pode-se propor os

seguintes trabalhos futuros:

aplicar o novo método de segmentacdo para diferentes imagens médicas, tais como;
melanoma, corac¢do e nddulos mamarios;

desenvolver novas configuragdes para que o método possa auxiliar na segmentagdo de
imagens de Raio-X do pulmao, para confrontar os resultados obtidos nas imagens de TCs
pulmonares;

analisar se o desempenho do método pode ser melhor otimizado com novas configuragoes
dos parametros utilizados neste estudo;

Adaptar e analisar o método para uso de classificadores, substituindo e a conexao enter as
células, com o objetivo de encontrar o melhor classificador para a melhor conexdo entre os
ponto celulares.

adaptar e investigar a aplicabilidade do método desenvolvido para outras estruturas do
corpo humano por meio de exames de imagens médicas;

investigar a aplicabilidade do método desenvolvidos para segmentacao de diferentes tipos
de imagens digitais, tais como eixo temético; biomédica, industria e robética, buscando
investigar a capacidade da generalizagao do método proposto.

Espera-se que com estas melhorias, os resultados futuros sejam ainda mais precisos

e rapidos, comparados com os obtidos neste trabalho.
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