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RESUMO

Este trabalho propoe o desenvolvimento de método nao supervisionado para a seg-

mentacao de imagens de tomografia computadorizada craniana. N a metodologia

extrai-se caracteristicas das imagens, aplicando restri¢oes de similaridade e conti-

nuidade para criar mapas de segmentagao de estruturas intracranianas e tecidos
observaveis. Esta abordagem visa auxiliar especialistas no diagnéstico, identificando
regides com anomalias especificas. O método, aplicado ao conjunto de dados reais,

utiliza funcao de avaliagao da continuidade espacial relacionada a quantidade de-

sejada de estruturas. Os resultados apresentam desempenho satisfatorio, indicando
abordagem simplificada e acessivel que reduz a carga computacional, o tempo de

treinamento e os custos financeiros, oferecendo potencial impacto na pratica clinica
ao agilizar a interpretacao de exames anormais. A proposta serve como ferramenta
aplicavel na segmentacao de imagens de tomografia computadorizada craniana, pro-
porcionando contribuicao significativa para a analise de imagens médicas em ambi-
entes clinicos e diagnosticos.

Palavras-chave: Aprendizado nao supervisionado; Segmentacao; Tomografia
computadorizado de cranio.



UNSUPERVISED MODEL OF STRUCTURES SEGMENTATION IN
BRAIN TOMOGRAPHY EXAMINATIONS

ABSTRACT

This work proposes the development of an unsupervised method for segmenting cra-
nial CT images. The methodology involves extracting image features and applying
similarity and continuity constraints to create segmentation maps of intracranial
structures and observable tissues. This approach aims to assist specialists in diag-
nosis by identifying regions with specific anomalies. Applied to real-world datasets,
the method uses a spatial continuity evaluation function related to the desired num-
ber of structures. Results show satisfactory performance, indicating a simplified and
accessible approach that reduces computational load, training time, and financial
costs. This proposal serves as a practical tool for cranial CT image segmentation,
providing significant contributions to the analysis of medical images in clinical and
diagnostic settings.

Keywords: Unsupervised learning; Segmentation; Computerized tomography
of cranial
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

Distirbios e doencas neuroldgicas constituem risco significativo ndo apenas para o
desenvolvimento individual, mas também para a produtividade em geral. Entre os
disturbios neurolégicos mais prevalentes estao as doencgas neurodegenerativas, como
Alzheimer e Parkinson, os transtornos mentais, como depressao e ansiedade, e os
disturbios do desenvolvimento neurologico, como autismo e epilepsia, que geram
elevados custos econdémicos (GOOCH et al., 2017; OWOLABI et al., 2023). Estes dis-
turbios envolvem anormalidades estruturais, bioquimicas ou elétricas que afetam o

cérebro, a medula espinhal e os nervos (PATEL et al., 2021).

De acordo com dados da Organizacdo Mundial da Satde (OMS), estima-se que
uma em cada trés pessoas desenvolva um ou mais distirbios neurologicos em al-
gum momento de suas vidas. Estes disturbios nao sao apenas a principal causa
de incapacidade, mas também a segunda principal causa de morte. Diante destas
estatisticas, torna-se necessario que a saiide publica e a sociedade como um todo
priorizem a compreensao e o manejo eficiente dos disturbios neurologicos. A iden-
tificacao de estratégias de prevencao, diagnostico precoce e tratamentos eficientes
sao fundamentais para minimizar o impacto adverso destas condi¢oes na satde e no
bem-estar dos individuos. Além disto, estas medidas podem aliviar o 6nus econémico
associado aos distirbios neurologicos (ORGANIZATION, 2006). Segundo Steinmetz et
al. (2024), cerca de 3,4 bilhoes de individuos no mundo foram acometidos por dis-

tarbios neurolégicos no ano de 2021.

Com o aumento da incidéncia de distirbios e doencas neurologicas e os avangos
tecnologicos continuos, o volume de exames neurodiagnésticos armazenados em re-
positérios tem crescido significativamente (LIMA et al., 2022; USMAN et al., 2022).
Esta crescente quantidade de dados neurologicos disponiveis anualmente, especial-
mente dados de imagem, impulsiona a necessidade de utilizar a inteligéncia artificial
(TA) para desenvolver modelos capazes de auxiliar os neurologistas no diagndstico
precoce e aprimorar a assisténcia médica nesta area (WAHL et al., 2018). A TA tem se
apresentado como ferramenta importante na deteccao, diagnostico e até mesmo na
prevencao de resultados irreversiveis decorrentes de disttirbios neurolégicos (LANGEN
et al., 2017). Por meio da anélise de grandes volumes de dados, a IA pode identificar

padroes complexos e sutis que podem passar despercebidos aos olhos humanos.

As técnicas de IA aplicadas ao processamento de imagens médicas tém se benefici-
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ado do processo de anotacao!, que cumpre acao importante no contexto de deteccdo,
diagnoéstico e prevencao. Com conjuntos de dados de imagens médicas corretamente
rotuladas, organizadas e limpas, ¢ possivel desenvolver tecnologias computacionais
que permitem a classificagao eficiente e a obtencao de diagnosticos médicos preli-
minares de forma supervisionada (SAIT et al., 2021). Neste sentido, os algoritmos de
aprendizado de maquina sao treinados utilizando os rétulos previamente anotados,
estabelecendo associac¢Oes e inferéncias entre os dados e as categorias relevantes.
Esta abordagem supervisionada viabiliza a generalizagdo e inferéncia de novos exa-
mes com base em padroes previamente aprendidos. Entre os métodos de aprendizado
supervisionado, as redes neurais artificiais (RNA) tém-se destacado como abordagem
promissora (CARUANA; NICULESCU-MIZIL, 2006; SCHMIDHUBER, 2015). No entanto,
o processo de anotacao é oneroso em termos de tempo e recursos financeiros e va-
rias vezes os conjuntos de dados disponiveis nao possuem anotagoes adequadas ou
quantidade suficiente para o treinamento dos modelos de IA (RISTER et al., 2020;
TAJBAKHSH et al., 2020; YANG et al., 2017).

As RNA tém importante funcdo no processamento de imagens médicas, sendo a
segmentacio? uma das tarefas desempenhadas por elas (ZHANG et al., 2019). Esta
técnica é importante para diversas aplicagoes biomédicas, como a delimitacao de
estruturas anatomicas do corpo (NAZIR et al.,, 2023). Na area de neuroimagem, a
segmentacao de estruturas intracranianas é importante, possibilitando a classifica-
¢ao, visualizacdo de substancias cerebrais e identificacdo de anomalias, incluindo a
localiza¢ao de tumores (PHAM et al., 2000; MAHATA et al., 2018; KER et al., 2017).
Para realizar a segmentagio, as Redes Neurais Profundas (RNP) tém se apresen-
tado eficientes, atuando como classificadores supervisionados e obtendo resultados
mais precisos (KRIZHEVSKY et al., 2012; NAZIR et al., 2023; SZEGEDY et al., 2017).

Varios estudos tém aplicado técnicas de segmentacdo com base em aprendizado
profundo supervisionado (APS). Monteiro et al. (2020) propdem o uso de APS para
quantificar lesées cerebrais utilizando o conjunto de dados CQ500 (CHILAMKURTHY
et al., 2018). Ronneberger et al. (2015) e Li et al. (2020) constroem a rede neural
profunda denominada U-Net para segmentacao de hemorragias cerebrais, obtendo
precisao de 98% na localizagdo de sangramentos em dois conjuntos de dados di-
ferentes. No entanto, estas metodologias estao limitadas ao uso de conjuntos de

dados previamente anotados. A segmentacdo de imagens intracranianas é processo

Tdentificacdo, marcacao e rotulacio de dreas especificas com lesdes ou caracteristicas relevantes,
realizada por especialistas (CORDEIRO; CARNEIRO, 2020; GATIDIS et al., 2022).

2Divisdo da imagem em regides, objetos ou pixeis, com o objetivo de separar os objetos de
interesse dos demais elementos presentes (SENTHILKUMARAN; RAJESH, 2009).
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trabalhoso, devido a presenca de ruido nas imagens e a necessidade de exames ano-
tados para treinamento, especialmente em imagens de tomografia computadorizada
(TC) (BALAFAR et al., 2010). Além disto, a segmentagao supervisionada apresenta as
caracteristicas: i) é onerosa em tempo e financeiramente, pois depende de anotagoes
fornecidas por especialistas, com viés de rotulagem, pois podem variar conceitual-
mente entre diferentes especialistas e ii) é custosa para a modelagem de diversos
tipos de exames, exigindo alto custo computacional para treinar modelos para cada

conjunto de dados especifico.

H& na literatura outro método utilizado, a segmentagao nao supervisionada que
tem se destacado por suas vantagens, como nao depender de rétulos e lidar com
o ruido presente nas imagens. Balafar et al. (2010) realizam revisoes dos métodos
de segmentacao supervisionada e nao supervisionada, sugerindo pesquisas futuras
para melhorar a velocidade, precisao e combinagao destes métodos. Atkins e Mac-
kiewich (1998) propoem o uso de segmentagao nao supervisionada utilizando filtros
anisotropicos e técnicas de processamento de imagem, incluindo remocao de ruido,
para segmentar lesoes cerebrais e gerar mascaras de contorno do cérebro. Este mé-
todo automatico é capaz de segmentar imagens de diferentes aparelhos de escaner e

resolugoes.

Lee et al. (2008) apresentam técnica que combinam algoritmos cléssicos de agru-
pamento, como k-médias e fuzzy c-médias, para segmentar imagens em trés regides
distintas. Os autores utilizam arvores de decisdo para analisar a conexao entre os
componentes das regides normais e anormais em imagens de TC do cranio. Estas
abordagens nao supervisionadas tém apresentado resultados promissores na seg-
mentagao de imagens médicas, superando os desafios associados a necessidade de

anotagoes especializadas e ao ruido presente nas imagens.

A segmentacdo nao supervisionada em imagens cerebrais adquiridas por ressonan-
cia magnética (RM) tem sido abordada em estudos recentes, como Dalca et al.
(2019) que propdem a combinagdao da inferéncia Bayesiana com a segmentagao pro-
babilistica classica com base em atlas cerebrais, utilizando técnicas de aprendizado
profundo. Os autores desenvolvem redes neurais capazes de capturar, delinear e
detectar anomalias em imagens cerebrais, permitindo o treinamento do modelo de
segmentacao para novos exames de RM sem a necessidade de anotagdo manual.
Os experimentos demonstram que o método proposto alcanca precisao na tarefa de

segmentacao, independentemente do contraste da RM.

Mahata et al. (2018) propoem técnica de segmentagao fuzzy para imagens cerebrais
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de RM. A metodologia integra a funcao gaussiana e informagoes contextuais locais
para estabelecer associagoes entre pixeis vizinhos. A segmentacao é realizada utili-
zando a funcado gaussiana para estimar a intensidade heterogénea em cada regiao de
tecido, utilizando os gradientes locais da imagem. Os autores realizam simulagoes
em dois bancos de dados de imagens cerebrais de RM e demonstram que o método
proposto ¢ eficiente em relagdo a outros algoritmos de agrupamento que tém base

em légica fuzzy. No entanto, a proposta se limita a estudos de RM.

Khan et al. (2021) propoem método para classificacao de tumores cerebrais em ima-
gens de RM, que consiste em trés fases: i) pré-processamento, ii) segmentagao do
tumor cerebral utilizando a técnica de clusterizagdo k-médias e iii) classificagao dos
tumores como benignos ou malignos. Para aumentar a precisao da classificacao, os
autores incorporam o conceito de aumento de dados sintéticos, expandindo o tama-
nho dos dados disponiveis para o treinamento do classificador. A abordagem pro-
posta é avaliada nos conjuntos de dados BraTS de 2015 e os resultados apresentam

a eficiéncia da estratégia, destacando a clusterizacao como técnica de segmentagao.

Raja et al. (2020) apresentam metodologia para classificagdo de tumores cerebrais
em RM, denominada autoencoder profundo hibrido com abordagem de segmenta-
¢ao por agrupamento fuzzy bayesiano. Apds a segmentacao, sdo extraidas métricas
de informagao utilizando a transformada de dispersao e métodos de entropia. Este
trabalho se destaca por combinar abordagens nao supervisionadas com abordagens
supervisionadas, mas esta limitado a exames de RM. Hua et al. (2021) introduzem
técnica aprimorada de clusterizacdo com base no fuzzy c-médias para melhorar a
precisao de segmentacao de imagens cerebrais de RM. A metodologia utiliza me-
canismo adaptativo de aprendizado de peso de visualizacao, permitindo que cada
visualizacao obtenha o peso ideal com base na contribuicdo do seu grupo. O re-
sultado da segmentagao é obtido por meio da combinagdo das visualizagoes. Em
comparagao com outros algoritmos de agrupamento, o método desenvolvido pelos

autores demonstra maior adaptabilidade e desempenho.

A segmentacgao de imagens médicas utilizando RM é amplamente explorada na li-
teratura, com o emprego de abordagens que combinam técnicas de aprendizado su-
pervisionado e nao supervisionado. De acordo com Lenchik et al. (2019), o nimero
de segmentagoes de cranios realizadas em 2019 apresentou uma propor¢ao maior de
uso de RM em comparacgao com a utilizacao de TC. Estima-se que haja aproximada-
mente 15,6 aparelhos de TC para cada milhao de habitantes no Brasil. Além disto,

os aparelhos de RM apresentam custos de manutencao e depreciagdo mais elevados
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em relagdo aos equipamentos de TC (ALMEIDA et al., 2019; SANTOS et al., 2017).

A Tabela 1.1 dispoe em ordem cronoldgica a sintese dos trabalhos relacionados a
segmentacao de imagens de RM e TC, incluindo o estudo de Kim et al. (2020). Neste
estudo, os autores propoem abordagem de segmentacao nao supervisionada aplica-
vel a diferentes tipos de imagens, nao restrita ao contexto médico. A metodologia
emprega arquitetura de rede neural profunda com filtros e processos diferenciaveis
para agrupar caracteristicas semelhantes, eliminando a necessidade de treinamento
ou anotacao manual. No entanto, é necessario adaptar esta metodologia especifica
de Kim et al. (2020) para a aplicagdo em exames de TC, levando em consideragao

as particularidades desta modalidade de exame.

Tabela 1.1 - Trabalhos relacionados a segmentagao de imagens de ressonancia magnética
e tomografia computadorizada.

Proposta/Abordagem Referéncia Contexto/Descrigdo

Imagens de TC cerebrais com abordagem de
extragdo de anormalidades.

Imagens RM cerebrais com estimativa heterogénea
de intensidade utilizando algoritmo de agrupamento
fuzzy induzido por informagoes contextuais locais e
funcao gaussiana.

Imagens RM cerebral com base em abordagem
Bayesiana.

Imagens de tumores cerebrais de RM utilizando
Raja et al. (2020) autoencoder profundo hibrido com abordagem

em agrupamento fuzzy Bayesian.

Imagens quaisquer com base em agrupamento
diferencidvel de caracteristicas.

Imagens de tumores cerebrais de RM utilizando
Khan et al. (2021) o algoritmo de agrupamento k-médias, aprendizado
profundo e dados sintéticos.

Imagens RM cerebrais utilizando algoritmo de
Hua et al. (2021) agrupamento fuzzy c-médias com multiplas
visualizagoes.

Segmentagdo nao supervisionado Lee et al. (2008)

Segmentacdo supervisionada

o Mahata et al. (2018)
e clusterizagao

Segmentagdo nao supervisionada Dalca et al. (2019)

Segmentacgio supervisionada,
classificag@o e clusterizagao

Segmentacdo nao supervisionada

N Kim et al. (2020)
e clusterizacao

Segmentagado supervisionada,
classificagdo e clusterizagao

Segmentagao supervisionada e
clusterizacio

Portanto, este trabalho objetiva preencher a lacuna ao adaptar a metodologia
de Kim et al. (2020) para a segmentagao de exames de TC, utilizando nimero pré-
determinado de mascaras e realizando calibragao inicial da rede neural com imagens
de referéncia. Esta abordagem permite a segmentacao de imagens semelhantes sem
a necessidade de treinamento ou anotacdo manual. A escolha de exames de TC é
justificada pela ampla disponibilidade de equipamentos e maior volume de exames
realizados, além dos desafios adicionais de lidar com imagens ruidosas e reduzir o

tempo de emissao dos diagnoésticos.

A hipotese central deste estudo é: se é possivel construir modelo de segmentagao nao

supervisionado utilizando abordagem de ponta a ponta para segmentar estruturas
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intracranianas e otimizar os hiperparametros da rede, entao é possivel obter modelo
aplicavel ao contexto especifico de exames de TC. Isto eliminaria as mudangas con-
ceituais realizadas por especialistas, reduziria o custo computacional e facilitaria a
identificagdo de regides com anomalias, simplificando a tarefa de anotacao. O ob-
jetivo principal é implementar arquitetura de rede neural profunda para segmentar
estruturas intracranianas sem a necessidade de rétulos prévios, anotagao manual ou
supervisao. Os objetivos especificos sao: i) avaliar diferentes técnicas de treinamento
de redes neurais, ii) utilizar o processo de otimizagao para encontrar os melhores
valores dos hiperparametros da rede, iii) controlar o nimero de méscaras utilizadas
na segmentagao e iv) avaliar o desempenho da abordagem proposta, validando os
resultados das segmentagoes com especialistas na area e comparando-os com outros

estudos da literatura.

Este trabalho apresenta como originalidade a metodologia nao supervisionada de
segmentacao de imagens médicas, que se destaca pela flexibilidade na defini¢cao do
numero de mascaras e pela inclusdo de métricas ajustdaveis para cada segmento. A
inovagao esta no processo de otimizagao dos hiperparametros da rede, eliminando a
necessidade de rétulos prévios. Como razoabilidade, esta abordagem pretende redu-
zir custos e tempo na obtencao de resultados, possibilitando diagnodsticos e interven-
¢oes clinicas mais rapidos e eficientes. A relevancia estd na busca pela simplificagao
dos modelos supervisionados de segmentacao, que demandam anotacao manual e
alto poder computacional. Por fim, a aplicabilidade do modelo proposto tem poten-

cial para ser estendida para outras areas médicas.

A estrutura deste trabalho é dada por: no Capitulo 2 apresenta a histéria e a con-
textualizacao da tomografia computadorizada, além de abordar aspectos anatomicos
intracraniano humano. O Capitulo 3 descreve métodos e tecnologias de inteligéncia
artificial aplicadas. O Capitulo 4 descreve brevemente conceitos relacionados a otimi-
zagao, sistemas, modelos e simulagao. O Capitulo 5 descreve a metodologia proposta.
O Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos através da aplicacao da metodologia
proposta e finalmente o Capitulo 7 apresenta a conclusao e as sugestoes de melhorias

como trabalhos futuros.
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CAPITULO 2
TOMOGRAFIA COMPUTADORIZADA

Este capitulo descreve as fundamentagoes necessarias para entendimento dos con-
ceitos tedricos e fisicos utilizados na geragao de exames de tomografia, apresentando
o historico da tomografia computadorizada, os planos axial, coronal e sagital, o cé-
rebro humano e suas estruturas com identificacdo dos tecidos cerebrais e por fim, os

protocolos necessarios para a realizacdo de exames de imagens médicas.
2.1 Historico da tomografia computadorizada

Wilhelm Conrad Roentgen em 1895 descobre o raio-X (RX), que desde entéo é explo-
rado em varias areas. A medicina é a area que mais utiliza o RX, em aplicagdes como
tratamentos de beleza, troca de cabelo, exame de imagens e varias outras (LIMA et
al., 2009). Desde a década de 1890 os hospitais passam a ter departamentos de radi-
ologia e os médicos sao treinados para realizar a interpretacao das imagens geradas
pelos RX. Na década de 1936, o Brasil contribui com o diagnéstico e tratamento de

tuberculose pulmonar a partir de imagens radiologicas (CAPA, 2009).

Em 1967 é desenvolvido o primeiro aparelho de tomografia computadorizado (TC),
por Godfrey N. Hounsfield, que também determina o coeficiente de atenuagao. Este
coeficiente é a medida linear resultante do valor de radiacao absorvido pelos tecidos,
visto que o valor da intensidade do feixe de entrada é conhecido, basta conhecer
o valor do feixe de saida captado pelos sensores do aparelho de tomografia para
determinar o céalculo do coeficiente de atenuacgao. Assim, os valores de atenuacao
mais concentrados em determinados voxels® tém tons de cinza mais claros na imagem
reconstruida e os menores valores de atenuacgao sao exibidos em tons mais escuros

(JUNIOR; YAMASHITA, 2001; LOPES, 2016).

Desta forma, é definida a escala Hounsfield [HU], que passa a ser utilizada como
referéncia, considerando o valor de —1.000 HU para o ar, que é o material menos
absorvente dos feixes de RX. Para os tecidos que mais absorvem RX, os valores
designados sao positivos iniciando na dgua que possui valor estabelecido em 0 HU.
A escala varia de —1000 HU até 1000 HU (LOPES, 2016; OSBORNE et al., 2016).
A Tabela 2.1, adaptada de Kamalian et al. (2016), dispoe os valores de atenuagao

de alguns materiais e tecidos utilizados em tomografia computadorizada, em que pu

'Um wvozel é equivalente a um pixel em 3D e representa o neologismo de volume e pizel. Cada
pixel da imagem estd associado a um wvozel. O valor associado a cada pixel representa a média das
atenuagoes do RX no volume interno do corpo correspondente ao voxel.
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representa coeficiente de atenuacgao, para fotons de RX de 60 keV, que é a diminuigao

da transmissdo do feixe de RX ao atravessar os tecidos.

Tabela 2.1 - Escala Hounsfield em materiais para tomografia computadorizado.

Substancia [ [HUT T [p(em=1)]
Ar —1000 0, 0004
Gordura —100 0,185
Agua 0 0,206

Substancia Branca | 20 — 30 0,213
Substancia Cinza 36 — 46 0,212
Sangue 56 — 76 0,208
Osso 1000 0,528

No entanto, ha alguns 6rgaos humanos que nao absorvem radiagao impossibilitando a
geracao da imagens. A solucao encontrada é a ingestao de contraste, o que possibilita
mapear nas imagens estes érgaos (LIMA et al., 2009). Na imagem digital codificada no
computador a partir do exame de tomografia, cada pixel é transformado no niimero
CT ou escala Hounsfield. O niimero CT dos tecidos é calculado por (2.1), em que a
constante K = 1000 ¢é utilizada para que cada ntimero CT seja equivalente a 0, 1%
da escala estabelecida por Hounsfield. Desta forma, os nimeros CT sao organizados

com base na atenuacao da adgua (LOPES, 2016).

OT — (,Utecido - Mégua) K (2.1)

Négua

Em 1971 é realizado o primeiro exame de cranio através de tomdgrafo composto de
sistemas de rotacao associados a ampolas de anodos com feixes de RX e detectores,
esta disposicao fisica dos componentes permite a completa varredura do corpo do
paciente em ~ 5[min]. A Figura 2.1(a), adaptada de Orth (2017), ilustra o funci-
onamento simplificado do equipamento de tomografia com rotacao da fonte de RX
e do sensor detector. A Figura 2.1(b), adaptada de Osborne et al. (2016), ilustra o
objeto a ser examinado posicionado estatico ao centro do aparelho e os feixes de RX
atravessando o objeto (CARVALHO, 2007; MEDEIROS, 2009).

Na TC, feixes de RX atravessam o corpo e sdao detectados por sensores, que os con-
vertem em sinais elétricos. Estes sinais sao reconstruidos por computador, gerando
imagens volumétricas em fatias a medida que o tubo de RX gira ao redor do corpo em
dngulo de 360° (BAFARAJ et al., 2021). Equipamentos modernos normalmente produ-
zem imagens com espessura média de 0, 5mm. Os avancos em imagens e tecnologias

médicas levam ao desenvolvimento de protocolos especificos para diagndsticos pre-
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(a) tubo de RX rotativo. (b) tomografia de crinio.

Figura 2.1 - Simplificagdo da tomografia computadorizada.

cisos, combinando equipamentos, protocolos e inteligéncia artificial (IA) (NOWAK;
RUGER, 2010). As imagens digitais produzidas por estes aparelhos sao utilizadas em
formatos padronizados, como o padrao Imagem Digital e Comunicagoes em Medi-
cina (Digital Imaging and Communications in Medicine - DICOM), que estabelece
diretrizes de armazenamento e comunicacao, independentemente do fabricante do

equipamento (MILDENBERGER et al., 2002).
2.2 Plano axial, coronal e sagital

As imagens geradas a partir de RX tradicional sao projetadas, enquanto que as
imagens obtidas na tomografia computadorizada sao geradas a partir do tubo de
RX, como ilustrado na Figura 2.1(a). Pela dindmica da emissao dos RX em volta do
corpo, pois o tubo gira em 360 graus, as imagens sdo obtidas em fatias. Posterior-
mente, técnicas de processamento digital de imagens sao utilizadas para transformar
as aquisicoes transversais no plano sagital, visto que fisicamente as imagens tomo-
graficas sao adquiridas no plano axial ou coronal. Além destas transformacoes, ha a
possibilidade da visualizacdo do agrupamento das fatias no aspecto tridimensional
(CARLOS, 2002; GARIB et al., 2007).

Segundo Garib et al. (2007), a aquisi¢io do exame diz respeito quanto a posi¢ao
do paciente no momento da obtencao dos dados para construcao das imagens que
compdem o exame, como ilustrado na Figura 2.2, adaptada de Tariq e Burney (2014),

sendo os planos de aquisi¢ao: i) sagital, ii) coronal e iii) axial.

Plano sagital refere-se a imagens no sentido anteroposterior, divide o corpo em partes
a direita e a esquerda em plano longitudinal. Toma-se o plano que separa o corpo

em dois lados iguais, a esquerda e a direita, logo as imagens terao visoes das laterais
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Figura 2.2 - Plano de aquisic¢éo.

do corpo, como apresentado na Figura 2.3, produzida por OpenAl (2023). O plano
Coronal, também longitudinal, divide o corpo em partes anteriores e posteriores, ou
seja, ha a divisao que separa o corpo lateralmente, iniciando na orelha e terminando
na outra. Ja o plano Axial refere-se ao plano horizontal transversal que divide o
corpo em parte inferior e superior, logo imagens neste plano anatéomico tém a visao
superior das partes examinadas do corpo humano (AL-JABBAR et al., 2022). Por
fim, o plano anatomico possibilita ao especialista ter ampla no¢do para gerenciar
e posicionar o paciente com precisao, a fim de executar as intervencoes necessarias

quanto aos diagndsticos, seja cirirgicos ou radiolégicos (CHEN, 1988).

Figura 2.3 - Planos de aquisicao.
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2.3 Imagens de tomografia computadorizada x ressonancia magnética

A TC e a RM sao modalidades de imagem amplamente utilizadas para o diagnéstico
de doengas neuroldgicas. A TC emprega RX para produzir imagens transversais de-
talhadas do corpo humano, enquanto a RM utiliza fortes campos magnéticos e ondas
de radiofrequéncia para gerar imagens com resolucao de alto contraste, permitindo
a visualizacao de tecidos moles e a distingao entre diferentes tipos de tecidos com
base em suas propriedades magnéticas (BAFARAJ et al., 2021; VINEGAR, 1986). Ao
contrario da TC, a RM nao envolve radiacao ionizante, tornando-a mais segura em
termos de exposicao a radiacdo. No entanto, a TC apresenta vantagens distintas,
como aquisicdo de imagem mais rapida e menor custo, tornando-a mais acessivel
em clinicas populares e instituigdes publicas (BAFARAJ et al., 2021). A Figura 2.4,
adaptada de Le et al. (2020), ilustra as diferengas entre TC e a RM realizadas no

mesmo individuo e na mesma visao transversal do cérebro.

(a) TC

Figura 2.4 - Exames de cranio.

2.4 Cérebro humano

O cérebro humano ¢ o principal 6rgao do sistema nervoso juntamente com a medula
espinhal, e formam o sistema nervoso central (SNC). Enquanto a medula realiza
a conexao dos outros o6rgaos do corpo humano com o cérebro. O sistema nervoso
central recebe e envia informacoes para o cérebro, que através das células nervosas,
neuronios, tem a capacidade de processar os diversos tipos de sinais e acoes, sejam
estas ac¢Oes voluntarias ou involuntarias. Como por exemplo, a a¢ao voluntaria de

caminhar e a agao involuntaria de respirar (BEAR et al., 2002).
2.4.1 Estruturas cerebrais

O cérebro humano é composto por varias estruturas interconectadas que estao en-

volvidas em fungoes cognitivas superiores, formacao de meméria, processamento
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sensorial, regulacdo autonémica e enddcrina, coordenacao motora e fungoes vitais.
O cérebro é compreendido por diencéfalo, tronco cerebral (mesencéfalo, ponte e
bulbo) e cerebelo e engloba os hemisférios cerebrais, os ganglios da base e os tratos
de substancia branca (ANDREASEN et al., 1993; MARTIN; CHAO, 2001). Maldonado
e Alsayouri (2021) destacam que cada hemisfério cerebral é dividido em cinco lo-
bos listados em ordem decrescente de tamanho: i) lobo frontal, ii) lobo temporal,
iii) lobo parietal, iv) lobo occipital e v) lobo insular. O corpo caloso serve como
a conexao entre os dois hemisférios, exibe dobras caracteristicas conhecidas como
giros e sulcos, que aumentam sua area de superficie para processamento de informa-
¢oes (GAZZANIGA, 2000).

As localizagoes das estruturas cerebrais e seus funcionamentos demonstram desafio
constante para a ciéncia. Até o final do século XVIII acreditava-se que o cérebro era
composto de varios outros 6rgaos auténomos. A partir do século XIX, novas teorias
se tornam referéncia anatomica e cientifica através de mapas das areas cerebrais e da
numerac¢ao das unidades funcionais. Finalmente, através de pesquisas nao invasivas
por meio de ressonancia magnética comprova-se que as fungoes de cada area cere-
bral ndo sdo autonomas como acreditava-se, mas que possuem sistemas e fungoes
interligados (AMTHOR, 2017; SANTOS, 2002).

Para Wenger et al. (2017), estudar e entender as estruturas cerebrais ¢ importante
pois estas regides sofrem mudancas por diversos fatores, entre eles a aquisicao de
habilidades, visto que este processo faz com que haja expansdao da estrutura da
substancia cinzenta e renormalizacdo durante a pratica continuada. Zeng et al.
(2015) afirmam que as estruturas intracranianas de fetos com cardiopatia congénita
sdo menores que as estruturas de fetos sem esta enfermidade. Kiihn e Gallinat
(2014) concluem que ha variagao volumétrica no estriado de individuos que fazem
o uso frequente de pornografia. Estes trabalhos sao exemplos de transformagoes
que podem ocorrer nas regioes cerebrais. Portanto, estudar e entender as estruturas
intracranianas é importante, dada a quantidade de fatos relevantes envolvendo o

tema.

A Figura 2.5(a), adaptada de Amthor (2014), ilustra a superficie do cérebro. O
neocortex realiza as atividades cognitivas humanas e ele compreende todas as partes
da figura, exceto o cerebelo. O encéfalo é a regiao do SNC que compreende: i) o
cérebro, ii) talamo, iii) mesencéfalo, iv) ponte cerebelo e v) bulbo. Paglioli (1936)
demonstra que a parte externa do cérebro é composta por sulcos e circunvolucoes

com diferentes formatos e tamanhos e a parte superior desta regiao é constituida
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por dois hemisférios, cada qual com quatro lobos: i) frontal, ii) parietal, iii) occipital

e iv) temporal.

Ventriculos
o lateral
Central
Lobo .
L ‘& Parietal S.ubstanaa
Frontal cinza
cortical

Lobo

Occipital Substanci Substancia
Sulco bu stancia cinza
Lateral > ranca profunda
Lobo Cerebelo
Temporal
Tronco
Cerebral
(a) regioes cerebrais especificas (b) diferentes estruturas cerebrais

Figura 2.5 - Mapeamento cerebral.

Cada lobo refere-se a distintas atividades (SANTOS, 2002). E o lobo frontal desem-
penha as principais fungoes de coordenagoes motoras, ou seja, a motricidade tanto
voluntéria quanto automatica: i) de coordenar os pensamentos, ii) a escrita e iii) fala,
como também coordena fungoes relacionadas ao carater humano e ao humor. O lobo
temporal é responsével pelas fungoes: i) da memoria, ii) da compreensao e iii) audi-
¢ao, além de estar relacionado com as fungoes psiquicas. O lobo temporal também é
responsavel pelo processamento dos eventos e por memoriza-los por caminhos emo-
cionais. Enquanto que o lobo parietal é responsavel por coordenar as sensagoes em
geral, incluindo: i) algésica, ii) tactil e iii) térmica, conhecidas como sensibilidade
superficiais ou exteroceptiva. O lobo parietal também é relacionado com as sensibi-
lidades profundas, ou proprioceptiva, como: i) vibragoes, ii) pressdo, iii) dores nas
articulagoes e iv) musculos (SANTOS, 2002).

Observa-se na Figura 2.5(a) as fissuras presentes no neocértex, chamadas de sulcos
e os cumes entre as fissuras sdo denominadas de giros. Os sulcos podem separar re-
gides cerebrais por fungdes: i) sulco central e ii) sulco lateral. O primeiro, separando
o lobo frontal do lobo parietal e o segundo, separando o lobo frontal do lobo tempo-
ral (GUSMAO et al., 2001). O cérebro é formado por dois lobos parecidos, o esquerdo
e o direito, chamados de hemisfério esquerdo e hemisfério direito. O esquerdo é res-
ponsavel por controlar o lado direito do corpo humano, enquanto o direito controla
o lado esquerdo do corpo. Tradicionalmente, acredita-se que o hemisfério esquerdo

é responsavel pelo pensamento logico e analitico, enquanto o direito é mais criativo
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e intuitivo. No entanto, pesquisas recentes apresentam que varias fungoes cognitivas
envolvem ambos os hemisférios trabalhando juntos (GUNTURKUN et al., 2020).

A Figura 2.5(b) ilustra a imagem axial de tomografia computadorizada cerebral,
destacando diferentes estruturas. A substancia cinza do cérebro é a que contém os
corpos celulares neuronais. Dentro do cérebro, as duas principais localizagoes da
substancia cinza estao na superficie dos giros, conhecida como substancia cinza cor-
tical, e nos nucleos dos ganglios da base. Em contraste, a substancia branca consiste
em tratos de fibras compreendendo axdnios neuronais. A substéncia cinza apresenta-
se com densidade superior a da substancia branca, manifestando-se com tonalidade
levemente mais clara. Na Figura 2.5(b), a diferenga na tonalidade possibilita a iden-
tificagdo das estruturas em exames de imagem (BUDDAY et al., 2015; MERCADANTE;
TADI, 2020). Além disto, hd no cérebro o sistema ventricular que consiste em ventri-
culos cheios de liquido cefalorraquidiano (LCR), sendo: i) dois ventriculos laterais,
ii) o terceiro ventriculo na linha média e iii) o quarto ventriculo localizado entre a
ponte do tronco encefdlico e o cerebelo, visivel somente em cortes baixos (BRINKER
et al., 2014; DOMINGUEZ et al., 2016; JOHNSTONE et al., 1976; SAKKA et al., 2011;
STRATCHKO et al., 2016). A segmentacao das estruturas cerebrais contribui para o
diagnéstico de doengas neuroldgicas (BEAR et al., 2020; KANDEL et al., 1991).

Outra importante ferramenta utilizada para melhorar a compreensao das estruturas
cerebrais sao os atlas de anatomia, atualmente gerados a partir de imagens médi-
cas nas quais ha a possibilidade de visualizar, identificar e atribuir as fungoes de
pequenas estruturas. Os atlas sdo sistemas de coordenadas, como por exemplo o
atlas de Talairach. Desenvolvido para facilitar o mapeamento das estruturas cere-
brais independente do individuo, este sistema de grade ¢ proporcional ao tamanho
do cérebro (TALAIRACH; SZIKLA, 1980). Desta forma, o atlas é a referéncia ou ga-
barito para que imagens de outros cérebros sejam comparadas, como ilustrado na
Figura 2.6, adaptada de Talairach e Szikla (1980), apresentando o sistema hipotético
de atlas cerebral, com coordenadas abscissas que se repetem no meio da imagem,
indicando a similaridades entre os dois hemisférios cerebrais. Facilitando assim, a
identificacdo das posigoes dos tecidos, regides e estruturas cerebrais (GONZALEZ,
2018).

2.4.2 Tecidos cerebrais

Além das estruturas e regides intracranianas, esta importante e complexa parte do
corpo também é composta de tecidos especificos. A Figura 2.7 ilustra a fatia do

exame de tomografia computadorizado de cranio e indica a localizagao dos tecidos:
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Figura 2.6 - Sistema de atlas cerebral.

i) substancia branca e ii) substancia cinza e iii) sistema ventricular. A substén-
cia branca, tecido branco ou massa branca é formado por axonios, comparados a
fios que conduzem os sinais elétricos, através deles que hd comunicacdo entre os
neurdnios e entres as regides cerebrais intracranianas. A substéncia cinza, também
conhecido como cortex cerebral é a camada fina e externa composta por neuronios e
com elevada ocorréncia de dobras, giros e sulcos. Este tecido é responsavel por ati-
vidades funcionais motoras e desempenhar as fung¢oes cognitivas humanas (FILHO;
DUNNINGHAM, 2013).

Segmentar a massa branca e cinza pode auxiliar na quantificagao do volume cerebral,
nos diagnésticos de doencas e anomalias (MILSZTAJIN et al., 2003). Algumas abor-
dagens apresentam que a massa cinza é mais dura que a massa branca, enquanto
outros estudos dizem o contrario. E segundo os autores Budday et al. (2015), a

massa branca é mais densa que a massa cinza do cérebro.

branca
ventriculo

cinza

Figura 2.7 - Regioes no cérebro.
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2.5 Protocolos para exames de imagens

Com o avanco da TC, varias doencas em diferentes partes do corpo podem ser di-
agnosticadas, contudo, ha a necessidade de maior nitidez para observar as regioes
vascularizadas e a solugao é a utilizagao de contrastes, que podem ser ingeridos ou
injetados (LUCAS et al., 2008). O contraste é uma das técnicas empregadas para me-
lhorar a visualizagao das regides durante o exame, enquanto que os equipamentos de
TC dispoem de padroes e protocolos preparados pelos fabricantes dos equipamentos,
a fim de que os profissionais possam ter maior precisao para cada diagnéstico e aqui-
si¢ao, como por exemplo os tipos de aquisi¢ao: i) axial e ii) helicoidal ou multicorte.
Assim os padroes e protocolos existem e podem ser utilizados de forma a melhorar

a qualidade do exame com o minimo risco ao paciente.

A aquisicao axial é obtida de forma sequencial pelo aparelho de tomografia, no qual
cada fatia do exame é obtida a partir da movimentagdo da mesa. A aquisicdo he-
licoidal combina a rotagao das ampolas detectoras com o movimento sequencial da
mesa, realizando o exame no formato espiral. O aparelho de tomografia multicorte
possui fileiras de detectores, adquirindo simultaneamente varios cortes, o que reduz
o tempo do exame (ATHARA et al., 2003; MEURER et al., 2008). Dada a quantidade
de enfermidades existentes, a quantidade de possiveis exames utilizando imagens e,
também, a quantidade de possiveis diagnésticos, surge a demanda da padronizagao
dos protocolos de varios tipos de exames para aquisicao de imagens médicas. Para
cada doenca a ser examinada, ha diferentes configuragoes a serem realizadas nos
aparelhos. Outra importante fungdo dos protocolos de exames por imagem ¢ a di-
minuigdo da exposicao dos pacientes a radiagio (MOUNTFORD; TEMPERTON, 1992;
ROMANO et al., 2015; SOUZA, 2016).

2.6 Janelamento

Nas TC, a imagem digital é representada por valores de intensidade em unidades
Hounsfield [HU], que é a escala numérica que atribui valores a diferentes substancias
e tecidos com base em sua atenuagao radiologica (TOGA et al., 2002). As unidades
Hounsfield sao derivadas de transformagoes linear dos coeficientes de atenuacao
com base nas radiodensidades do ar com 0 HU e da dgua pura com —1000 HU em
temperatura e pressao padrao, nas quais cada pixel da imagem de TC recebe o valor
de intensidade em HU (OSBORNE et al., 2016). O processo de visualizagdo através

da atribuicao dos valores presentes na escala Hounsfield é chamado de janelamento.

Esta abordagem permite a separagao de varios tecidos, com ossos aparecendo nas
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regides brancas e tecidos moles como musculos e érgaos com valores intermediérios,
visualizados em tons de cinza (TOGA et al., 2002). As regides que contém ar sao
exibidas em tons mais escuros. Ao aplicar filtros ou limites, tecidos especificos po-
dem ser destacados para visualizacao. Geralmente, as TC usam imagens de 12 bits
capazes de armazenar valores entre -1024 HU até 3071 HU (GLIDE-HURST et al.,
2013). A apresentagao destes valores é determinada pela aplicagdo de configuragoes
especificas de janelamento e nivel, permitindo a melhor visualizacao das estrutu-
ras anatomicas em diferentes partes do corpo humano (BRODER, 2011; RAZI et al.,
2014). Este janelamento adapta valores na escala de cinza em exames radioldgicos
aprimorando a visualizagao de estruturas de interesse. Envolve a selecao de interva-
los especificos de densidade e a associagao destes intervalos a faixas correspondentes
na escala de cinza. O uso adequado deste procedimento resulta em melhorias na
identificagao das regioes (RADHIANA et al., 2013).

A Tabela 2.1 dispoe a relagao entre a escala de diferentes substancias, o que facilita a
criacao de protocolos de visualizacao para partes especificas. A Figura 2.8, adaptada
de Tabakov et al. (2020), ilustra a largura de janela de 400 HU com faixa de tons

de cinza iniciando em —200 HU até 200 HU e com o nivel da janela com valor 0.

Largura da Janela

-200 HU 0 +200 HU

Nivel da Janela —/

Figura 2.8 - Representacao hipotética da largura da janela.

Esta técnica computacional é formada pelo contraste e pela densidade, respecti-
vamente, largura da janela L; e nivel da janela N;. Para L; de —1000 até 1000
niameros TC, o centro ou N; serd 0. Largura de janela com maior abrangéncia dimi-
nui a percepcao de tecidos moles e a solugao para aumentar a atenuacgao e ressaltar
estas diferencas é a utilizacao de janelas com menor abrangéncia, ou seja, com faixas
menores, pois partes indesejadas na visualizacao ja sao excluidas por estarem fora
da largura da janela. A Figura 2.9 dispoe o janelamento em tomografia de cranio
com largura da janela de 640 HU a 1280 HU, destacando o contraste presente na
imagem (XUE et al., 2012).
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Figura 2.9 - Janelamento em tomografia de cranio.

2.7 Anotagao e r6tulo em imagens médicas

A anotacgao manual de imagens digitais é realizada por especialistas, que identificam
e rotulam as regioes espaciais presentes na imagem, fornecendo descri¢des e comen-
tarios em forma de texto (ALJABRI et al., 2022). Na drea médica, a anotacdo de
imagens requer precisao, sendo comum a participagao de varios especialistas que re-
alizam anotagoes independentes (NOWAK; RUGER, 2010). Apéds a revisao individual,
as anotagoes sao atualizadas e revisadas em conjunto para correcoes e atualiza-
¢oes adicionais. No entanto, este processo de anotacao manual é financeiramente
e temporalmente exigente, frequentemente envolvendo a participacdo de multiplos
profissionais (ALJABRI et al., 2022).

Diversas ferramentas computacionais tém sido desenvolvidas para permitir a anota-
¢do automatica de imagens, abrangendo desde rotulos de classificacao até segmen-
tagdo pixel a pixel (DIAS et al., 2019). No contexto das imagens médicas, a anotagao
automatica é aplicada para rotular imagens de RM e TC, a fim de treinar modelos
de aprendizado de maquina (NOWAK; RUGER, 2010). Estas ferramentas tém relevan-
cia significativa na segmentacao de objetos em diferentes 6rgaos, como substancias
mamarias, nodulos pulmonares, vasos retinianos e tumores no figado, cérebro, entre
outros (ALJABRI et al., 2022).

2.8 Imagens médicas

O formato de arquivo em Comunicacao de Imagens digitais na medicina (Digital
Imaging and Communications in Medicine - DICOM) torna-se padrao na medicina,
pois é concebido para tratar, manter e integrar informagoes médicas em protocolo
unico. Este arquivo agrupa normas para arquivar e manter a comunicagao padroni-

zada dos exames independente do fabricante do equipamento ou aparelho que fez a
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aquisi¢do (MILDENBERGER et al., 2002). Concebido em 1983, o padrao garante que
nao ha incompatibilidade ou degradacao da qualidade dos exames, além de permitir
a manipulagao do exame e fornece varios dados sobre o paciente, a doencga, o hospital
entre outros (MILDENBERGER et al., 2002).

Estes dados complementares, ou metadados, sdo organizados internamente no ar-
quivo DICOM através de chaves, as quais possuem codigos e estao relacionadas a
informacgoes especificas. As chaves do dicionario de dados sao chamadas de Tags.
Portanto, ha garantia da integridade dos dados do paciente, do exame e da comuni-
cagdo (CARITA et al., 2004). A Tabela 2.2 dispoe algumas tag utilizadas no arquivo
DICOM, assim como o dicionéario de dados referente ao armazenamento da tag. Para

manter a integridade alguns dados sao obrigatérios e outros sdo opcionais.

Tabela 2.2 - Exemplo de tags utilizadas nos arquivos DICOM

Tag | Informagdo

0010:0010 | Id do paciente

0010:0020 | Nome do paciente

0010:0030 | Data Nascimento do paciente
0020:0010 | Id do estudo

0020:0011 | Numero de série do equipamento

2.9 Consideragoes finais

Este capitulo abordou a fundamentacao tedrica e conceitos relacionados aos exames
de tomografia, principalmente de estruturas encefalicas. Também demonstrou-se a
importancia de desenvolvimento de protocolos de elaboracao dos exames, bem como,
do formato das imagens a serem manipuladas. O proximo capitulo descrevera a

inteligéncia artificial, capaz de replicar fung¢oes cognitivas humanas.
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CAPITULO 3
INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA A DIAGNOSTICO

Este capitulo aborda os conceitos matematicos e praticos sobre as técnicas de inte-
ligéncia artificial, especificamente de aprendizado de maquina com énfase em seg-
mentacao no contexto de imagens, a fim de embasar os conhecimentos necessarios

para entendimento da metodologia aplicada no desenvolvimento deste trabalho.
3.1 Aprendizado de maquina

Segundo Moroney (2020), o aprendizado de maquina pode ser definido como a dis-
ciplina que capacita computadores a aprender a partir de dados. Neste contexto, os
programas de computador sao ensinados a aprimorar-se por meio de experiéncias,
operando dentro de limites especificos para cada tarefa. Assim, é necessario medir
a precisao dos resultados destes programas para garantir que eles melhorem com
novas experiéncias. Além disto, o aprendizado de maquina pode ser descrito como
algoritmos capazes de realizar abstragoes matematicas a partir de exemplos, diferen-
temente dos programas convencionais, que sao criados a partir de regras definidas
em linguagens de programacao. Nestes casos tradicionais, a combinacao de regras
e dados pode produzir as respostas esperadas. As metodologias de aprendizado de
maquina utilizam a combinagao de dados e possiveis respostas para estabelecer re-
gras, diferenciando-se, assim dos métodos programaticos tradicionais. A Figura 3.1
e Figura 3.2, adaptadas de Moroney (2020), ilustram o fluxo de componentes no
caso tradicional com a combinacao de regras e dados e o caso do aprendizado de

maquina.

Regras
Programa
Tradicional

Dados

VA%

Figura 3.1 - Diagrama de alto nivel de programas tradicionais.

Resposta
Aprendizado
de Méquina

Dados

VAl

Figura 3.2 - Diagrama de alto nivel de aprendizado de maquina.
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A estatistica representa uma das ciéncias fundamentais no aprendizado de maquina.
Esta area contribui para a elaboracao de programas que analisam dados e tentam
prever novos resultados, utilizando métricas especificas para avaliar a precisdao. Os
modelos de aprendizado de maquina, integrados ao campo da inteligéncia artificial,
tém sua capacidade preditiva diretamente associada tanto a quantidade quanto a
qualidade dos dados recebidos. Isto ocorre porque os algoritmos desenvolvem mo-
delos matematicos com base nos dados para identificar padroes comportamentais,
possibilitando assim, previsoes acertadas (GERON, 2022). Além disto, os algoritmos
de aprendizado de maquina sao categorizados em dois tipos principais: i) supervisi-

onado e ii) ndo supervisionado.
3.2 Aprendizado supervisionado, nao supervisionado e profundo

Existem duas tarefas classicas no aprendizado supervisionado: classificacdo e re-
gressao. Em ambas, a rede de aprendizado é treinada com o auxilio de supervisor,
utilizando dados rotulados. O algoritmo ¢é continuamente ajustado até conseguir ge-
rar a saida desejada a partir dos dados de entrada rotulados (FLECK et al., 2016).0s
classificadores sao configurados para prever ou generalizar variaveis categoricas; por
exemplo, uma rede neural pode aprender a identificar o rétulo da classe a partir de
imagens. Por outro lado, os algoritmos de regressao lidam com varidveis continuas
e visam estabelecer a relagao de dependéncia entre os dados de entrada e os valores
preditos, tornando-os adequados para inferéncias precisas e proximas aos valores re-
ais (HIRAN et al., 2021). Os algoritmos supervisionados aprendem com os exemplos
durante o treinamento, definindo padroes matematicos e estatisticos que relacio-
nam a entrada com a saida. Entre os modelos mais empregados em aprendizado

supervisionado estdo as redes neurais artificiais (RNA) (HAYKIN, 1996).

Na abordagem de aprendizado nao supervisionado, os dados nao sao rotulados, e
o algoritmo identifica padroes para agrupar os dados com base em similaridades,
sem a necessidade de supervisao ou definicao prévia de respostas corretas. Este tipo
de aprendizado é ilustrado na Figura 3.3, adaptada de Qian et al. (2020), contras-
tando com o aprendizado supervisionado que utiliza roétulos e fronteiras de decisao.
Os algoritmos nao supervisionados sao principalmente utilizados em técnicas de
agrupamento e associagao. O agrupamento organiza dados nao rotulados em grupos
por similaridade, util como pré-processamento para aprendizado supervisionado e
em aplicagoes como a compressao de imagens via quantizagao de cores (ALPAYDIN,
2020). Os algoritmos de associagdo criam regras para identificar relagoes entre itens,

sendo amplamente usados no comércio para analisar padroes de compra e prever
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comportamentos de consumo (HIRAN et al., 2021).
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Figura 3.3 - Aprendizado supervisionado e nao supervisionado.

O aprendizado profundo, subconjunto do aprendizado de maquina, tem base nas
redes neurais complexas que incluem multiplas camadas de neuronios virtuais. Es-
tas camadas possibilitam o processamento nao-linear de dados, com a profundidade
das camadas contribuindo para a capacidade de representar e processar informagoes
complexas (CHAGAS, 2019). A principal distingao entre as redes neurais profundas e
as tradicionais reside na quantidade de camadas, que permitem abstragao e apren-
dizado sofisticados. Embora as redes profundas sejam inspiradas no cértex visual
humano, ndo se comprovou que o cérebro opere de maneira idéntica a estas es-
truturas, ainda que a inspiragdo seja de natureza neurobioldgica (CAO et al., 2015;
CHOLLET, 2021; MILLSTEIN, 2020).

O aprendizado profundo é amplamente aplicado em &reas como processamento de
linguagem natural, visao computacional, medicina e biologia, além de ser utilizado
em geracao de imagens, jogos e financas. Este método se diferencia dos modelos
superficiais de aprendizado de maquina pela sua arquitetura complexa, que integra
funcoes especificas para extrair caracteristicas dos dados, calcular discrepancias entre
os resultados desejados e obtidos, e ajustar os pesos de forma otimizada até alcancar
alta precisao nas previsoes, como ilustra a Figura 3.4. O aprendizado profundo utiliza
conjunto de algoritmos para aprender de forma eficiente, independentemente da
complexidade, quantidade ou qualidade dos dados (PONTI; COSTA, 2017).

Na Figura 3.4, as técnicas de incorporacao densa (embedding denso) em redes neu-
rais profundas sao utilizadas para transformar dados categéricos, tais como palavras
ou identificadores de usudrios, em vetores numéricos densos. Estes vetores facilitam
a captura de relacoes semanticas complexas em aplicagoes como processamento de

linguagem natural (Natural Language Processing - NLP), sistemas de recomendagao
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Figura 3.4 - Arquitetura do sistema de aprendizado profundo.

e analise de redes sociais. Redes como as CNN, em visao computacional, redes neu-
rais recorrentes (RNR), em previsdo de séries temporais, geralmente nao recorrem
a incorporagao densa, operando diretamente com dados brutos ou caracteristicas
previamente extraidas. Em contextos nos quais a incorpora¢ao densa nao é apli-
cada, outros métodos de pré-processamento sao empregados para manipular dados
categoricos, tais como a codificacdo one-hot ou a normalizacao, dependendo das

caracteristicas e do formato dos dados.
3.3 Redes neurais convolucionais

As redes neurais profundas apresentam variedade de arquiteturas além das convolu-
cionais, incluindo redes densamente conectadas (Fully Connected Network — FCN),
redes neurais recorrentes (RNR), meméria de longo e curto prazo (Long Short-Term
Memory — LSTM), e transformers. Esta diversidade reflete o amplo espectro da in-
teligéncia artificial. Particularmente, as redes neurais convolucionais (Convolutional
Neural Network - CNN) sao reconhecidas por sua eficiéncia em visdo computacional.
Nestas redes, as convolugoes sao operacoes fundamentais que envolvem a aplicagao
de filtros ou kernels matriciais sobre a imagem para destacar caracteristicas como
arestas, cantos e pontos. Durante o treinamento, os neuronios ajustam seus pesos
e vieses para aprender a identificar atributos especificos em cada camada da rede,
processo que permite a extracao de caracteristicas relevantes e a modificacao signi-

ficativa da entrada, como ilustrado na Figura 3.5.

A arquitetura da CNN é composta por varias camadas, incluindo camadas de agru-
pamento ou pooling, que tém a fun¢do de reduzir a dimensionalidade dos mapas de
caracteristicas. Esta redugao é necessaria para o processamento de grandes volumes
de dados, pois diminui a quantidade de calculos necessarios e ajuda a prevenir o

sobreajuste (overfitting). O agrupamento pode ser realizado de vérias formas, sendo
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Figura 3.5 - Operagao matematica genérica de convolugao.

o agrupamento maximo um dos mais comuns, pois seleciona os pixeis de maior signi-
ficancia de cada regiao do mapa de caracteristicas, contribuindo para a eficiéncia do
modelo sem que haja perda consideravel de informagoes. Esta capacidade de simpli-
ficar os dados de entrada mantendo apenas os aspectos mais relevantes é ilustrada
na Figura 3.6 adaptada de (GERON, 2019). Ela auxilia na eficiéncia das redes neu-
rais convolucionais em tarefas complexas de visdo computacional (GERON, 2022). A
combinagao de convolucao e agrupamento nas redes neurais convolucionais permite

que elas sejam eficientes na andlise e interpretacao de imagens.

Imagem 320x240

Imagem 640x480

Figura 3.6 - Redugado da dimensionalidade da imagem.

Apoés a extragdo de caracteristicas com filtros convolucionais e a subsequente redu-
¢ao de dimensionalidade por meio de agrupamento, as CNN tipicamente empregam
algoritmos de classificacdo nas camadas totalmente conectadas, como ilustrado na

Figura 3.7, adaptada de LeCun et al. (1998). A arquitetura padrao destas redes ini-
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cia com a conversao da entrada em matriz de pixeis que é processada pela primeira
camada convolucional, por exemplo, [ = 1, na qual filtros inicialmente aleatérios sao
aplicados. O resultado desta operacao é encaminhado para a camada de subamos-

tragem [ = 2, que reduz as dimensoes da imagem pela metade, por exemplo.

camada convolucional camada convolucional camada totalmente
com néo linearidades com néo linearidades conectada
camada [ =1 camada [ = 3 camada [ = 5
0
1
Ve
9
. camada de camada de camada totalmente
imagem de entrada
subamostragem subamostragem conectada
camada [ =0 ,
camada [ = 2 camada [ = 4 saida [l =6

Figura 3.7 - Arquitetura da rede neural convolucional.

Este processo é repetido até que, na camada [ = 5, as imagens processadas sejam
preparadas para iniciar a classificagado. As arquiteturas das CNN podem ser configu-
radas para produzir resultados em formatos binarios, gerando saidas como 0 ou 1,
ou para resultados multiclasse, que envolvem saidas como vetores, matrizes ou ou-
tras estruturas de dados mais complexas (LORENA et al., 2008). Assim, a arquitetura
representada na Figura 3.7 pode ser adaptada para segmentar a imagem de entrada
e gerar a matriz de pixeis como resultado, aprimorando a utilidade do modelo em
diversas aplicagoes (BERSTAD et al., 2018).

3.4 Segmentacao supervisionada e nao supervisionada

A segmentacao de imagens é o processo de dividir a imagem em regides distintas e
nao sobrepostas, ou identificar objetos especificos contidos na imagem. O principal
objetivo da segmentacao ¢ simplificar a representacao visual, facilitando a analise
ao dividir a imagem em regides que isolam objetos ou bordas relevantes. Esta tarefa
pode ser realizada por meio de técnicas que focam em caracteristicas especificas,
como bordas ou regides (LEI; NANDI, 2022). A segmentagao pode ser orientada para
objetivos especificos ou executada em imagens sem rotulos predefinidos. Quando
os rétulos estao disponiveis, algoritmos de inteligéncia artificial com aprendizado

supervisionado podem ser aplicados para identificar e isolar precisamente os objetos
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rotulados nas imagens. Esta abordagem permite que os modelos aprendam a partir
de exemplos que deve ser detectado em contextos similares (HO, 2011; LIU et al.,
2018; ZHU et al., 2019).

Na segmentacao supervisionada, modelos sao treinados com dados rotulados forne-
cidos por especialistas, que indicam as regides de interesse nas imagens (HO, 2011;
ZHU et al., 2019). Em contraste, a segmentagdo nao supervisionada opera sem ré-
tulos predefinidos, utilizando algoritmos para identificar automaticamente padroes,
contrastes, texturas e outras caracteristicas nos dados, agrupando pixeis ou regioes
similares sem conhecimento prévio das categorias ou do nimero de objetos. O obje-
tivo é descobrir a estrutura subjacente ou caracteristicas distintivas da imagem de
maneira autéonoma. Exemplo de aplicacao da segmentagdao nao supervisionada é o
modelo U-Net, proposto por Ronneberger et al. (2015) para segmentacao semantica

em imagens médicas, ilustrada na Figura 3.8.

Concatenacao
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Figura 3.8 - Arquitetura da rede neural profunda U-net.

A abordagem de redes neurais profundas nao supervisionadas tem sido ampla-
mente utilizada para a segmentacao de estruturas, utilizando a combinacao de mé-
todos estatisticos, comparativos e agrupamentos para alcancar resultados precisos
(GONZALEZ-VILLA et al., 2016; BAUR et al., 2018; DALCA et al., 2019). Esta técnica
minimiza a variabilidade dos processos de anotacao e observacao, facilitando a re-
produtibilidade dos estudos (CLARK et al., 2017). Os métodos de segmentagao nao
supervisionada aplicam filtros e modelos de busca que agrupam pixeis por simila-
ridade, formando conjuntos nos quais os dados compartilham caracteristicas como
cor entre outras (CAPELLE et al., 2000; HALL et al., 1992; XUE et al., 2003). Na Fi-

gura 3.9, ilustra-se o processo de segmentacao, no qual o objeto na cor vermelha
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esta contido no circulo na cor verde, indicando sua selecao através do agrupamento

por similaridade.

Figura 3.9 - Expansao de escala para observacao dos pixeis.

3.5 Funcao de avaliagdo, de perda e entropia cruzada

Embora os termos func¢ao de custo ou de avaliacao e funcao de perda sejam frequen-
temente usados de forma intercambiavel em aprendizado de méaquina, eles podem
ter significados distintos dependendo do contexto. A fun¢do de custo é a média das
funcoes de perda aplicadas a todo o conjunto de treinamento, representando o custo
médio dos erros sobre todos os dados treinados. Por outro lado, a funcao de perda
mede o erro para Unica instancia de treinamento, quantificando o desvio da previsao
em relagao ao valor real (CHAT; DRAXLER, 2014; WILLMOTT; MATSUURA, 2005). Em
contextos de aprendizado nao supervisionado, no qual o modelo ndo conta com va-
lores esperados ou dados rotulados, estas funcoes orientam o treinamento ao definir
comportamentos desejados e monitorar erros nas previsoes e no desempenho geral

do modelo.

Exemplos de fungoes de perda incluem a fungdo L; dada por (3.1) e a fun¢do Ly
dada por (3.2), sendo Lo particularmente sensivel a valores discrepantes. A fungao
de avaliacao f(z) que pode ser representada pelo erro absoluto médio (MAE), é
dada por (3.3). As varidveis y; e §; representam, respectivamente, o valor real e o
valor calculado nas expressoes. A entropia cruzada, dada por (3.4), é alternativa ao
erro quadratico médio (EQM), e frequentemente é utilizada em classificadores para
medir a distancia entre a distribuicao de probabilidade calculada e a distribuicao real,
permitindo ajustes de peso mesmo em casos de saturagdo (GOLIK et al., 2013; KLINE;
BERARDI, 2005; ZHANG; SABUNCU, 2018). A entropia cruzada multiclasse, dada por
(3.5), é especifica para classificagoes com multiplas classes, calcula o desempenho
do modelo somando o produto dos logaritmos das probabilidades previstas pelas

etiquetas verdadeiras, auxiliando o modelo a se ajustar para otimizar os valores de
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saida (KULMANOV et al., 2021; MITRA et al., 2002).

D
Ly =214 — il (3.1)
i=1

D

Ly =Y (yi — 9:)? (3.2)

i=1

f(x) = ll)zl‘yl_% (3~3)
H(p,q) = =Y _ pla:)logq(x.) (3.4)
Hy(p,q) = — ; ; p(ic) log (i) (3.5)

Nas expressoes (3.4) e (3.5), M é o nimero de classes possiveis, p(z.) é a probabili-
dade verdadeira da classe ¢, q(z.) é a probabilidade calculada (prevista) pelo modelo
para a classe ¢, N e D sdo os nimeros totais de amostras, p(x;.) é a probabilidade
verdadeira da amostra i pertencer a classe ¢ e g(x;.) é a probabilidade calculada
pelo modelo de que a amostra ¢ pertence a classe ¢ (RUBINSTEIN; KROESE, 2004).
Em técnicas nao supervisionadas de aprendizado profundo para segmentacao de es-
truturas, a funcao de avaliacao realiza comparagdes internas no algoritmo. Estas
comparagoes facilitam as segmentacoes ao identificar diferencas detectadas, que sao
originadas das saidas dos filtros convolucionais, permitindo a analise de semelhancas
entre pixeis, pontos de interesse e as bordas que definem as regides ou objetos na

imagem.
3.6 Otimizacao dos hiperparametros

O processo de otimizacao de modelos em RNP ocorre durante o treinamento, no qual
os hiperparametros criticos sao ajustados. Estes hiperparametros, que definem as
configuragoes do modelo, nao sdo aprendidos diretamente dos dados, mas escolhidos
para influenciar a eficiéncia e comportamento do modelo (FEURER; HUTTER, 2019).
Alguns dos otimizadores mais utilizados incluem o Adaptive Moment Estimation

(Adam), que combina caracteristicas do Root Mean Square Propagation (RMSprop)
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e do Stochastic Gradient Descent (SGD), este ltimo sendo eficiente em grandes
conjuntos de dados (AGRAWAL, 2021; BOTTOU; BOUSQUET, 2007; HINTON, 2018;
KINGMA; BA, 2014).

A otimizacao foca na minimizacao da funcao de perda, ajustando os hiperparame-
tros para alcangar os melhores resultados (SRINIVAS; KATARYA, 2022). Ferramentas
como Optuna auxiliam na otimizacao, utilizando técnicas como arvores de decisao
e otimizagdo bayesiana para navegar no espago dos hiperparametros e identificar as
melhores combinagoes, empregando o estimador de densidade de probabilidade de
Parzen para modelar a distribuigdo de probabilidade dos hiperpardmetros (AKIBA
et al., 2019; AGRAWAL, 2021; BERGSTRA et al., 2011). O Optuna facilita a integragao
com outras plataformas através de interface de programacao de aplicativos, melho-

rando a interacao entre diferentes softwares.
3.7 Consideracoes finais

Este capitulo explorou a hierarquia entre inteligéncia artificial, aprendizado de ma-
quina e aprendizado profundo, destacando as diferengas entre o aprendizado super-
visionado e nao supervisionado. Foram abordados o funcionamento e a importancia
das redes neurais artificiais, que constituem a base do aprendizado profundo. Além
disto, discutiram-se as redes neurais convolucionais na segmentagao de imagens, a
relevancia das fungoes de avaliagao e os métodos de otimizacao de hiperparametros.
No proximo capitulo, serda apresentado o modelo de segmentagao de imagens que é

a base metodologia proposta.
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CAPITULO 4
MODELOS DE SEGMENTACAO NAO SUPERVISIONADO

Neste capitulo, sao apresentados os conceitos e as representagoes relacionados a
trabalhos que utilizam modelos de segmentagao nao supervisionados em imagens de
diferentes tipos. Dois modelos descritos na literatura sao brevemente introduzidos,

com exposicao de suas variaveis no contexto de sistemas de segmentacao de imagens.
4.1 Modelos nao supervisionados aplicados em segmentacao de imagem

Diversos modelos de aprendizado de maquinas nao supervisionados sao aplicados
a segmentacao de imagens. Exemplos incluem o agrupamento k-médias (k-means
clustering), que segmenta os pixeis da imagem em grupos com base em suas ca-
racteristicas, sem a necessidade de rétulos pré-existentes (SINAGA; YANG, 2020).
Outro exemplo sdo os modelos de mistura gaussiana (Gaussian Mizture Models),
que utilizam a combinacao de distribuicoes gaussianas para modelar a distribuicao
dos pixeis na imagem, agrupando-os sem supervisao (FIGUEIREDO; JAIN, 2002). O
deslocamento da média (Mean Shift), tem base na densidade dos pixeis, encontra

modos na distribuicao dos dados para formar agrupamentos (MURE et al., 2015).

O agrupamento espacial com base em densidade (Density-Based Spatial Clustering)
identifica regioes de alta densidade de pixeis, separando-as das regioes de baixa
densidade (ESTER et al., 1996). O agrupamento espectral (Spectral Clustering) uti-
liza as propriedades do espectro da matriz de similaridade da imagem para agrupar
os pixeis sem a necessidade de rétulos (LAW et al., 2017). Modelos como o agrupa-
mento hierdrquico (Hierarchical Clustering) formam arvores de agrupamentos sem
rétulos, permitindo a segmentagao ao cortar a drvore em nivel especifico (GOLDBER-
GER; ROWEIS, 2004). Os mapas auto-organizaveis (Self-Organizing Maps) mapeiam
dados de alta dimensao para representacgao de menor dimensao, facilitando a seg-
mentacao (WICKRAMASINGHE et al., 2019).

O algoritmo da bacia hidrografica ( Watershed Algorithm) utiliza a analogia de inun-
dar a imagem e usa as linhas de contorno para segmentar diferentes regides sem
supervisao explicita (SANTANA et al., 2014). Atualmente, as redes neurais convo-
lucionais (RNC) sao predominantemente utilizadas em métodos supervisionados
de segmentacao de imagens e ultimamente tém sido usadas em segmentagdao nao
supervisionada. Exemplos incluem autocodificadores convolucionais (Convolutional

Autoencoders), que sao redes neurais que aprendem a representagdo compacta das
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imagens de entrada e podem ser usadas para segmentacao ao identificar caracteristi-
cas semelhantes nos dados nao rotulados (RODRIGUEZ, 2021). Os autocodificadores
variacionais ( Variational Autoencoders) sdo a extensao dos autocodificadores convo-
lucionais que modelam a distribuicao dos dados e sao utilizados para segmentagao
nao supervisionada (ZIMMERER et al., 2019).

As redes geradoras adversarias (Generative Adversarial Networks), embora mais
comumente usadas em contextos supervisionados, possuem versoes nao supervisio-
nadas ou semi-supervisionadas que podem ser adaptadas para segmentacao de ima-
gens (RADFORD et al., 2015). O aprendizado auto-supervisionado (Self-Supervised
Learning) utiliza tarefas auxiliares para aprender representagoes uteis sem rétulos
explicitos, que podem ser utilizados posteriormente para segmentacao (MISRA; MA-
ATEN, 2020). O agrupamento profundo incorporado (Deep Embedded Clustering)
combina redes neurais convolucionais com técnicas de agrupamento, aprendendo

representagoes e realizando agrupamentos de forma conjunta (AJAY et al., 2022).

As redes de agrupamento com restrigao espacial (Spatially Constrained Clustering
Networks) integram convolugoes com agrupamentos espaciais para segmentar ima-
gens sem supervisao (DIPLAROS et al., 2007). A segmentagao por retropropagacao
(Segmentation by backpropagation — SBB) utiliza retropropagacao para otimizar di-
retamente as méscaras de segmentacao na rede neural (KANEZAKI, 2018). A segmen-
tagdo com base em agrupamento de caracteristicas diferencidveis (Segmentation ba-
sed on differentiable feature clustering — DFC) combina a extracao de caracteristicas
por RNC com agrupamento diferencidvel para segmentagao nao supervisionada (KIM

et al., 2020).
4.2 Rede neural convolucional para segmentacao de imagens

A maioria dos modelos de segmentacgao nao supervisionada utiliza imagens genéricas,
sem critérios especificos que facam sentido ao escopo das imagens. As propostas nao
supervisionadas utilizando RNC podem ser entendidas como sistemas com critérios
e restri¢oes, como a SBB de Kanezaki (2018), que investiga a utilizagdo de RNC
para segmentacgao de imagens sem supervisao. A SBB gera rotulos aos pixeis que
fazem parte do mesmo agrupamento ao qual o pixel pertence, e serve como base para

a DFC de Kim et al. (2020), que emprega melhorias no processo de segmentagao.

A DFC utiliza imagem-alvo para otimizar os rétulos dos pixeis em conjunto com as
representacoes de caracteristicas enquanto os parametros da rede sao atualizados.

O processo alterna entre a previsao de rétulos e a aprendizagem dos parametros da
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rede, atendendo os critérios: i) pixeis com caracteristicas semelhantes sao atribuidos
aos mesmos rotulos, ii) pixeis espacialmente continuos sao atribuidos aos mesmos
rétulos e iii) rétulos dnicos. O intuito da DFC é criar segmentos de imagem coe-
rentes e distintos, aproveitando métodos de aprendizado profundo, introduzindo a
funcao de perda da continuidade espacial e técnicas de agrupamento de caracteris-
ticas diferenciaveis sem a necessidade de dados rotulados. Diferente da SBB, a DFC

inclui normalizagao na rede e funcao de agrupamento diferencidvel (KIM et al., 2020).

A proposta da DFC' é aplicada em imagens padrao para a avaliagao de desempenho
de segmentacao, utilizando bases como BSD500!, COCO? e Pascal VOC?. A me-
todologia da DFC é descrita como: a) extragdo de caracteristicas das imagens
com representagoes de alto nivel dos pixeis, b) agrupamento diferenciavel que é a
novidade, permitindo que o processo de agrupamento seja integrado ao treinamento
da rede neural, inspirada no algoritmo k-médias, mas adaptada para possibilitar a
retropropagacao do erro durante o treinamento e ¢) funcdo de perda projetada
para minimizar a variacdo dentro dos segmentos e maximizar a variagao entre eles,
similar ao objetivo do k-médias, e considerando a continuidade espacial, incenti-
vando para que pixeis préximos sejam agrupados no mesmo segmento (KIM et al.,
2020).

Os resultados experimentais indicam que a abordagem da DFC' consegue segmen-
tar imagens de forma eficiente, criando segmentos que correspondem aos objetos
visuais, apresentando desempenho competitivo em comparacao com outros méto-
dos nao supervisionados e alguns métodos supervisionados. Em comparacao com
os resultados da SBB, a DFC apresenta solucao para a atribuicdo de réotulos que
equilibra os critérios de segmentacao, com desempenho em conjuntos de dados de
referéncia. A DFC além de confirmar a eficiéncia da abordagem da SBB, também
expande a técnica ao introduzir fungoes de perda adicionais e extensoes para casos
de uso especificos, como segmentac¢ao com riscos e segmentacao de imagens nao vis-
tas, resultando em precisao aprimorada em varios conjuntos de dados que contém a

avaliacdo para comparar (KIM et al., 2020).

'Berkeley Segmentation Data Set 500 é o padrdo de referéncia para deteccdo de contornos e
pode ser encontrado em: https://github.com/BIDS/BSDS500 (MARTIN et al., 2001).

2Common Objects in Context que visa o reconhecimento de objetos no contexto do entendimento
de cenas e pode ser encontrado em: https://cocodataset.org/ (LIN et al., 2014).

3Pascal Visual Object Classes fornece conjuntos de dados de imagens padronizadas para re-
conhecimento de classes de objetos e pode ser encontrado em: http://host.robots.ox.ac.uk/
pascal/VOC/ (EVERINGHAM et al., 2010).
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4.3 Critérios e restricoes para agrupamento de caracteristicas diferen-

ciaveis

Para a DFC de Kim et al. (2020), dada a imagem colorida de entrada I = v,, € R?,
no qual N é o numero de pixeis, define-se a funcdo de extracao de caracteristicas
f : R3> — RP e o conjunto de vetores de caracterfsticas x, € RP. Os rétulos dos
agrupamentos ¢, € Z sao atribuidos a todos os pixeis por ¢, = ¢(z,), na qual
g : RP — 7 é a funcao de mapeamento. Se f e g sdo treindveis e ¢,, sdo especificados,
entao a expressao pode ser entendida como problema de classificagdo supervisionada.
No entanto, na DFC' (KIM et al., 2020), ¢,, sao desconhecidos e sao previstos, enquanto

os parametros de f e g sao treinados de forma completamente nao supervisionada.

Os critérios introduzidos na proposta da DFC sao conflitantes e nao sao satisfeitos
perfeitamente. A solugao classica seria aplicar o algoritmo k-médias em =z, para o
primeiro critério, utilizar o algoritmo de corte de grafos para o segundo critério e
determinar k no k-médias utilizando método nao paramétrico para o ultimo crité-
rio. No entanto, estes métodos classicos sao aplicaveis apenas a x,, constante, o que
resulta em solugao subétima. Assim, o algoritmo com base em RNC é proposto para
resolver o problema, otimizando conjuntamente as func¢oes de extracao de carac-
teristicas para x, e ¢, de forma a satisfazer todos os critérios. Para possibilitar o
aprendizado fim-a-fim (end-to-end) da RNC, é proposta abordagem iterativa para
prever ¢, utilizando fungoes diferenciaveis. A estrutura da RNC é proposta junta-

mente com a fun¢ao de perda para satisfazer os trés critérios (KIM et al., 2020).

4.4 Extracao de caracteristicas, restricdo na similaridade e niimero de

rotulos

A imagem de entrada I é processada pela RNC para extrair caracteristicas profun-
das x,, utilizando o médulo de extracao de caracteristicas. A camada convolucional
unidimensional 1D calcula os vetores de resposta r, nas caracteristicas do espaco
de agrupamento g-dimensional. Os vetores de resposta sao normalizados através dos
eixos do espago de agrupamento utilizando a fungdo de normaliza¢ao em lote (Batch
Normalization — BN). Em seguida, os rétulos de agrupamento ¢, sdo determinados
atribuindo identificadores de agrupamento aos vetores de resposta utilizando a fun-
cao argmax®. Entdo, os rétulos de agrupamento sao considerados como pseudo-alvos
para calcular a perda de similaridade de caracteristicas. A perda de continuidade

espacial, assim como a perda de similaridade de caracteristicas, sao calculadas e

targmax(x) = argmax z; = {i | x; = max(z1,Ta,...,Ty)}
i
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retropropagadas na RNC (KIM et al., 2020).

Considerando o primeiro critério para atribuicao do mesmo rétulo a pixeis com ca-
racteristicas semelhantes, a solugao proposta da DFC' é aplicar o classificador linear
para classificar as caracteristicas de cada pixel em ¢ classes. O mapa de caracteristica
p-dimensional z,, é calculado a partir de v, através de componentes convolucionais
M. Cada mapa é resultado de convolugao bidimensional, fun¢ao de ativagdo Uni-
dade Linear Retificada (Rectified Linear Unit — ReLU) e fungdo de normalizacao
BN. O mapa de resposta r, = W_.x,, é obtido através do classificador linear, no qual
W, € R7*P. O mapa de resposta é entdo normalizado para 7], de forma que 7/, tenha
média p,, = 0 e varidncia 02 = 1. O rétulo de agrupamento ¢, para cada pixel é
obtido através da selegao da dimensao que possui o valor maximo em 7, (KIM et al.,
2020).

Na segmentacao de imagens nao supervisionada, geralmente nao ha indicacao de
quantos segmentos devem ser gerados pelas imagens. Portanto, o niimero de rotulos
de agrupamentos tnicos é adaptativo ao contetido da imagem. A estratégia da DFC
classifica pixeis em ntimeros arbitrarios ¢’ com 1 < ¢’ < ¢ de agrupamentos, no qual
q € o valor maximo possivel para ¢’. Valores elevados para ¢’ indicam supersegmen-
tacdo, enquanto ¢’ &~ 1 indica subsegmentacao. Para treinar a RNC, é definido valor
inicial maximo de rétulos de agrupamento ¢. No processo de atualizacao iterativa,
pixeis semelhantes ou espacialmente préximos sao integrados considerando restri-
¢oes de similaridade de caracteristicas e continuidade espacial. Este fenomeno leva
a reducao do nimero de rétulos de agrupamentos tnicos ¢/, mesmo sem restrigao
explicita. A func¢ao de agrupamento da DFC tem base na classificagio argmax e
corresponde ao agrupamento de classe ¢’, no qual os dncoras ¢’ correspondem ao

subconjunto de g-pontos que — oo dos eixos (KIM et al., 2020).

O primeiro e o segundo critério facilitam o agrupamento dos pixeis, o que pode levar
a simples solugdo de ¢ = 1. Para evitar esta falha de subsegmentagao, o terceiro
critério é introduzido, que é a preferéncia por valores maiores para ¢'. A solucdo
proposta da DFC é inserir o processo de normalizagdo intra-eixo (Normalization
Across Channels — NAC), para o mapa de resposta r, antes de atribuir rétulos de
agrupamentos, utilizando a classificagao argmax. Esta operacao converte as respostas
originais 7, para r/,, no qual cada eixo tem p,, = 0 e 6 = 1. Isto proporciona a cada
rt,icomi=1,2 --- qgachanceigual de ser o valor maximo de r/, nos eixos. Embora
esta operacao nao garanta que cada i-ésimo agrupamento atinja o valor maximo para

qualquer n com n = 1,2,--- , N, varios indices de agrupamento alcangarao o valor
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maximo para qualquer n. Consequentemente, este processo NAC permite que a DFC

dé preferéncia por valores maiores de ¢’ (KIM et al., 2020).
4.5 Restricao na continuidade espacial e funcao de perda

A restricao da continuidade espacial envolve basicamente agrupar pixeis semelhan-
tes em agrupamentos. No entanto, na segmentacao de imagens, é preferivel que os
agrupamentos de pixeis sejam espacialmente continuos. Esta restricao adicional fa-
vorece que os rotulos de agrupamentos sejam os mesmos dos pixeis vizinhos. Assim,
a perda de continuidade espacial L, é dada por (4.1), na qual W e H representam
a largura e a altura da imagem de entrada, e r¢, representa o valor do pixel em &,

no mapa de resposta r/, (KIM et al., 2020).

/ / / /

Na técnica de segmentacgao de imagens com informacoes de rabiscos, a DFC aborda
a perda de rabisco Lg. como a entropia cruzada parcial, dada por (4.2), na qual
u, = 1 se o n-ésimo pixel for o pixel rabiscado, caso contrario u,, = 0, e s,, denota o
rotulo de rabisco para cada pixel. A funcdo de perda proposta para a DFC' consiste
em duas restrigoes principais: i) similaridade de caracteristicas e ii) continuidade
espacial. A fungao de perda é dada por (4.3) (KIM et al., 2020), na qual pu é o
peso para equilibrar as duas restrigoes. A funcao de perda é modificada quando
informagoes de rabiscos sao utilizadas como entrada do usuario, adicionando peso v

para a perda de informagcao de rabisco, como expresso por (4.4).

N q

Loer (T Snyttn) = DY —und(i — s,,) )Inr), ; (4.2)
n=11=1

L= Lsim<7n;17 Cn) + :uLcon(T;l) (43)

L= Lszm<rna Cn) + 'uLcon( ) + VLSCT‘(T Sns un) (44)

Os rétulos de agrupamento ¢, sao obtidos aplicando a fun¢ao argmax ao mapa de
resposta normalizado 77,. Estes rétulos sdo utilizados como pseudo-alvos. A perda

de entropia cruzada entre r! e ¢, é calculada como a restri¢cao na similaridade de
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caracteristicas, dada por (4.5), na qual 6(t) = 1 se t =0, e 6(t) = 0 caso contrario.
O objetivo desta funcdo de perda é aumentar a similaridade entre caracteristicas
semelhantes, atualizando os pesos da rede para facilitar a extragao eficiente de ca-

racteristicas para o agrupamento (KIM et al., 2020).

q
—0(i — cp) Inry, (4.5)

1

7

N
Lsim(réacn) = Z
n=1

4.6 Aprendizagem por retropropagacgao e experimentos

A metodologia de Kim et al. (2020) para a DFC descreve o treinamento da RNC
para segmentacao de imagens sem supervisao. Quando a imagem-alvo é inserida, dois
subproblemas sdo resolvidos: i) previsao de rétulos de agrupamento com parametros
de rede fixos e ii) treinamento dos parametros da rede com os rétulos de agrupa-
mentos fixos. O primeiro corresponde ao processo de avanco da rede, seguindo a
arquitetura proposta. O segundo corresponde ao processo de retrocesso da rede com
base no método de descida do gradiente. Em seguida, calcula-se e retropropaga-se
a perda L para atualizar os parametros dos filtros convolucionais e do classificador.
Utiliza-se a descida de gradiente estocéstica com momento para a atualizagdo dos
parametros, e amostram-se valores da distribuicdo uniforme normalizada de acordo
com o tamanho da camada de entrada e saida. Este processo de avango-retrocesso

¢ iterado T vezes para obter a previsao final dos rétulos de agrupamento c,,.

Como este processo iterativo requer tempo de computacao, introduz-se o uso da
DFC' com uma ou vérias imagens de referéncia. Se a imagem-alvo for semelhante
as imagens de referéncia, os pesos de rede fixos treinados com estas imagens como
pré-processamento podem ser reutilizados. A principal diferenca da RNC proposta
é a existéncia da camada de normalizacdo BN entre a camada de convolugao final
e a camada de classificagdo argmax. Diferentemente do aprendizado supervisionado,
no qual os rétulos-alvo sao fixos, a normalizacdo BN das respostas sobre os eixos é
necessaria para obter rétulos ¢, razoaveis. Além disto, ao contrario do aprendizado
supervisionado, existem multiplas solu¢oes de ¢, com diferentes parametros de rede
que alcancam a perda proxima de zero. O valor da taxa de aprendizado controla
o equilibrio entre as atualizacbes dos parametros e o agrupamento, o que leva a

diferentes solugoes de ¢, (KIM et al., 2020).

Kim et al. (2020) realizam experimentos para validar a DFC, utilizando taxa de

aprendizado de 0,1 com momento de 0,9. Eles propoem a perda de continuidade
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espacial como alternativa e avaliam sua eficiéncia comparando-a com métodos clas-
sicos. Os autores demonstram o uso da DF'C' com entrada de rabiscos e com imagens
de referéncia. O nimero de camadas convolucionais M = 3 é definido, e p = ¢ = 100
para todos os experimentos. Para a funcao de perda, diferentes valores de p sdo
definidos para cada experimento, variando de acordo com o conjunto de dados e a
secao correspondente. Os resultados sao avaliados pela média da intersecgao sobre
unido (Intersection over Union — IoU) de cada segmento do conjunto de verdade
absoluta e o segmento estimado que tem o maior foU com o segmento da verdade

absoluta.

Observa-se que os rotulos de categoria de objeto no conjunto de dados PASCAL
VOC sao ignorados, e cada segmento, juntamente com a regiao de fundo, é tratado
como segmento individual. Esta abordagem permite a avaliacao focada na qualidade
da segmentacao em si, independentemente das categorias de objetos especificos. A
perda de continuidade é avaliada nos conjuntos de validacao de segmentacao PAS-
CAL VOC e BSD500. A variacao do parametro u afeta a segmentacao das imagens,
por exemplo, com p = 5 sao apresentados os melhores resultados para segmentagao
nao supervisionada e v = 0,5 para segmentacao com entrada do usuario. Compa-
rando com métodos classicos e o método de aglomeracao de informacao invariante
(Invariant Information Clustering —11C), a DFC' alcanga as melhores e as segundas
melhores pontuagoes nos conjuntos de dados de validagaio PASCAL VOC e BSD500,
respectivamente (KIM et al., 2020).

Os resultados de comparagao de loU para a segmentagdo nao supervisionada apre-
senta que a normalizacao BN e a perda de continuidade, quando utilizadas em con-
junto, melhoram o desempenho da segmentagao (KIM et al., 2020). A aprendizagem
supervisionada aprende com dados de treinamento e avalia o desempenho utilizando
dados de teste. Em contraste, como a DFC' que é aprendizagem nao supervisionada,
¢ necessario aprender os pesos da rede cada vez que nova imagem de teste ¢ inserida
para obter os resultados de segmentacao. Além disto, o experimento de segmenta-
¢ao nao supervisionada é conduzido com imagens de referéncia, sem anotacdao. A
eficiéncia das redes com pesos fixos treinados em varias imagens como referéncia é

avaliada para imagens de teste nao vistas.

Os conjuntos de dados BSD500 e iCoseg® sao utilizados no experimento, no qual a

SInteractive Co-Segmentation é o conjunto de dados utilizado principalmente para o processo
de segmentar simultaneamente multiplas imagens, identificando e isolando objetos comuns pre-
sentes em todas elas e pode ser encontrado em: http://chenlab.ece.cornell.edu/projects/
touch-coseg/ (BATRA et al., 2010).
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DFC' ¢ treinada com quatro imagens no BSD500. Na fase de treinamento, a rede é
atualizada para cada imagem de referéncia. Apds o treinamento, os pesos da rede
sao fixados e as outras trés imagens sao segmentadas. As imagens de referéncia e
as imagens de teste sdo selecionadas arbitrariamente de diferentes cenas na cate-
goria natureza. Os resultados da segmentacdo apresentam que o método que uti-
liza imagens de referéncia detalha melhor que o método que parte do inicio (from
scratch)®. Isto ocorre porque, quando se inicia sem prévio aprendizado, integram-se
agrupamentos sob a influéncia da perda de continuidade ao treinar a imagem-alvo.
O método que utiliza imagens de referéncia leva menos de 0.02s para a segmentacao
de cada imagem, enquanto o método que se inicia do comeco leva aproximadamente
20s sob célculo de unidade de processamento grafico, (Graphics Processing Unit —
GPU), GeForce GTX TITAN X, para obter os resultados de segmentagao (KIM et
al., 2020).

A DFC é treinada com quatro grupos do iCoseg, e como o iCoseg nao distingue entre
dados de treinamento e teste, duas imagens do grupo sao selecionadas aleatoriamente
para teste. Assim, a DFC é treinada nas imagens do grupo excluindo as imagens
de teste amostradas, possibilitando a segmentacao de imagens desconhecidas com
pesos treinados nao supervisionados em imagens de referéncia, desde que as imagens

sejam semelhantes as imagens de referéncia (KIM et al., 2020).
4.7 Consideracgoes finais

Neste capitulo, foram abordados os conceitos e definicbes de redes de segmenta-
¢do nao supervisionada, com a descricao de alguns dos métodos encontrados na
literatura. Posteriormente, detalhou-se a rede para segmentacao com base em agru-
pamento de caracteristicas diferencidveis (DFC), apresentando critérios, restrigoes e
funcao de perda. Por fim, foram apresentadas algumas validacoes da DFC, que sera

a base para a metodologia proposta.

6Refere-se ao processo de segmentacio de imagens que comeca sem qualquer conhecimento
prévio ou referéncia. Isto é, iniciar a segmentagao sem utilizar pesos ou pardmetros treinados ante-
riormente. Este método depende exclusivamente do algoritmo para aprender as caracteristicas das
imagens a partir do zero durante o treinamento, o que pode resultar em agrupamentos influenciados
pela perda de continuidade.
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CAPITULO 5
METODOLOGIA

Neste capitulo, detalham-se os métodos utilizados para o desenvolvimento e a im-
plementacao da segmentacdo nao supervisionada aplicada a neuroimagens em exa-
mes de tomografia computadorizada. Primeiramente, é apresentada a contextualiza-
¢ao do problema, seguida pela etapa de pré-processamento dos dados. Em seguida,
define-se o segmentador projetado e descreve-se a arquitetura do algoritmo empre-
gado. Explica-se o calculo do erro como funcao de avaliacao e, por fim, aborda-se a

etapa de otimizacao dos hiperparametros da proposta.
5.1 Contextualizacao

Na area da medicina diagnoéstica, os exames de tomografia de cranio sao ferramen-
tas fundamentais para a deteccao de diversas condi¢oes neurologicas. No entanto, a
anotacao minuciosa destas imagens representa desafio, exigindo que médicos especia-
listas identifiquem e marquem diferentes estruturas cerebrais em busca de anomalias.
Neste trabalho, propoe-se abordagem que emprega técnicas de segmentacao auto-
matizada das regides cerebrais, agilizando o processo de anotagao e minimizando a
intervengao manual. A estratégia envolve a implementacao de rede neural profunda
para segmentar estruturas intracranianas sem depender de rétulos pré-existentes,

anotagdes manuais ou supervisao direta.

Adicionalmente, explora-se técnica de treinamento de redes neurais, a otimizagao dos
hiperparametros da rede, a determinacao do niimero ideal de mascaras para a seg-
mentacgao e a avaliagdo do desempenho geral da abordagem. A utilizacdo de modelo
nao supervisionado assegura que o algoritmo nao aprenda o estilo de anotagao dos
médicos especialistas, evitando vieses, e garantindo que as estruturas intracranianas
segmentadas possuam coeréncia. A proposta visa a separacao destas estruturas por
meio de calculos de continuidade e similaridade das informacoes contidas em cada
configuragao encontrada. Os resultados das segmentagcoes sao validados em compara-
¢ao com a opiniao de especialistas médicos e contextualizados com estudos similares

da literatura. A Figura 5.1 ilustra o fluxo de validagao da metodologia proposta.
5.2 Fundamentos e critérios da metodologia

Nesta abordagem proposta, uma vez fornecida a imagem alvo, os rétulos de pixeis
e as representacoes de recursos sao otimizados em conjunto, e seus parametros sao

atualizados por meio do algoritmo de descida do gradiente. Além disto, a funcao de

67



Dispositivo de diagndstico Treinamento
por imagem

reino
desejado
Nk?

fim

Segmentagdo por |
outro método

Exames de
TC de cranio

N3o, | Segmentagdo
proposta
A

Validagdo

Avaliagdo do
especialista

Otimizar
hiperparametros

Resultados
validados?

Descartar
modelo

Manter w| Relatar

Fim
modelo 7| resultados

Figura 5.1 - Fluxograma de validacao da metodologia proposta.

perda de continuidade espacial, Apéndice C, é otimizada para diminuir as limitagoes
relacionadas aos limites dos segmentos fixos, como observado no trabalho de Kim
et al. (2020). A arquitetura proposta emprega transformagao linear para mapear as
caracteristicas de cada pixel em classes, seguida de normalizagao e classificagdo para

determinar rétulos de agrupamentos.

A perda de similaridade de caracteristicas, Apéndice C, é calculada com base na
entropia cruzada (3.4), entre os mapas de resposta normalizados e os rétulos de
agrupamentos previstos, enquanto a perda de continuidade espacial tem base na
norma-L,, das diferencas horizontais e verticais no mapa de resposta. Na Figura 5.1,
O fluxo comeca com a selecao da base de exames de TC de cranio. Verifica-se a
existéncia do modelo pré-treinado capaz de produzir os rétulos desejados. Se nao
houver o modelo pré-treinado, inicia-se o treinamento de novo modelo. E entao, os

exames sao submetidos a segmentacgao, gerando o nimero desejado de rétulos Ng.
5.2.1 Pré-Processamento

Para viabilizar o uso de exames de TC utilizando redes neurais profundas, é neces-
sario padronizar os dados, assegurando que todos os exames no conjunto possuam
o mesmo numero de fatias e dimensoes uniformes. Para atingir esta padronizagao,
os exames sao submetidos ao processo de interpolagao das dimensoes espaciais, que
gera ou elimina pixeis com base nos pixeis adjacentes, permitindo o redimensio-
namento espacial das imagens de maneira conveniente. Assim, obtém-se o niimero

predeterminado de fatias de imagens e resolucao fixa de largura e altura.
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Para eliminar informagoes irrelevantes nos exames, é aplicado o procedimento de ja-
nelamento, seguido pelo algoritmo que mapeia a escala de Hounsfield em nova gama
de tons de cinza. Esta abordagem simplifica os calculos durante o treinamento da
rede neural, visto que trabalha com escala reduzida de valores, tornando o processo
mais eficiente. Ao final da fase de pré-processamento, a estrutura de dados obtida
apresenta dimensoes [Nyfqiq X Li X A;], onde Ngariq € 0 nimero de fatias, L; é a

largura e A; ¢ a altura da imagem em pixeis.
5.3 Arquitetura do segmentador

Na construgao da arquitetura de segmentacao utilizando redes neurais, é necessario
filtrar os valores conhecidos da escala Hounsfield para separar os diversos tipos de
tecidos e estruturas. A segmentacao por limiar ou filtro falha ao assumir que os
valores encontrados para tnico banco de dados sao eficientes globalmente em outros
bancos de dados. Técnicas de limiares dindmicos, que se ajustam automaticamente
em casos complexos para separar imagens em duas classes, nao conseguem resultados
satisfatorios em bases de exames extensas. Portanto, é necessaria metodologia com
capacidade de inferéncia semelhante a capacidade cognitiva humana, que observa a

imagem e estabelece automaticamente as fronteiras dos objetos contidos nela.

Esta proposta é inspirada na pesquisa de Kim et al. (2020), que adota abordagem
nao supervisionada, integrando técnicas de agrupamento e métricas para avaliar a
similaridade S e a taxa de continuidade A(r'i, ) de forma estitica. Um dos dife-
renciais desta proposta é o uso de valores dindmicos para ajustar o calculo de S
e A(r’z’, j) com base no Ny desejado como saida da segmentacao dos exames de
TC. A arquitetura do segmentador proposto, indicada no bloco de cor cinza da Fi-
gura 5.1, é ilustrada na Figura 5.2, no qual o fluxo na cor preta representa a fase de
aprendizado da segmentacao, enquanto o fluxo na cor vermelha representa a fase de

encerramento do processo iterativo quando o Ng desejado ¢ atingido.
5.3.1 Extrator de caracteristicas

O extrator de caracteristicas, ilustrado na Figura 5.2, utiliza camadas convolucionais
configuraveis e func¢oes de ativagao. Nesta proposta, a extracao de caracteristicas é
realizada por meio da uma rede neural convolucional, que codifica a imagem de
entrada em representacoes de caracteristicas. No ambito deste estudo, as imagens
com dimensodes [L; X A;] pixeis sdo processadas pela rede neural, resultando no ten-
sor unidimensional [P,]. Cada posigao neste tensor armazena a imagem processada,

mantendo as dimensoes originais [L; X A;]. A arquitetura do extrator de caracte-
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Figura 5.2 - Fluxograma da arquitetura proposta.

risticas segue o formato sequencial padrao de camadas adjacentes, como ilustrado
na Figura 3.7. No entanto, ha dinamismo na largura e profundidade da rede, na
qual a largura é representada pela quantidade de neurdnios em cada camada e a
profundidade pela quantidade de blocos de camadas adjacentes. Os blocos seguem o
padrao de camadas convolucionais, seguidas por camadas de normalizacao e camada

de funcao de ativagao.

Apos a extracdo de caracteristicas, realiza-se a normalizacao utilizando o niimero
especifico de filtros convolucionais Ny para cada camada, pois agrupar pixeis com
base na S exige a normaliza¢ao dos pixeis na imagem. A Figura 5.3 ilustra a com-
paragao entre a mesma imagem em tons de cinza na Figura 5.3(a) e a superficie na
Figura 5.3(b), que ilustra picos e irregularidades no formato de visual. Esta etapa da
arquitetura do modelo processa a normalizacao por meio da atualizacao dos filtros
convolucionais de cada camada. O resultado da normalizagao é a estrutura tridimen-
sional de dimensdes [L; X A; x P,], composta por imagens processadas por diferentes
filtros Np.

O permutador atua na saida do extrator de caracteristicas, que consiste na cons-
trucao do tensor [P,]. Esta estrutura fornece dados para o processo de avaliagdo do
aprendizado da segmentacao, representado pelo fluxo na cor preta da Figura 5.2, e
alimenta a estrutura necessaria para a aplicacdo do filtro unidimensional de valo-
res maximos, Apéndice B, representado pelo fluxo na cor vermelha da Figura 5.2.
Cada elemento de [P,] corresponde a uma imagem processada por um N especifico.
Assim, considerando N como o nimero de pixeis de cada imagem, esta estrutura

de dados é transformada em novo tensor com dimensées [N x P,] em pixeis. Apos
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(b)

Figura 5.3 - Plano axial e superficie: (a) imagem de tomografia computadorizada e (b) su-
perficie da Figura 5.3(a).

a permutacao, Apéndice A, sao realizados dois procedimentos de reconfiguragao:
i) Remodelador 1 e ii) Remodelador 2. O objetivo destes procedimentos é recons-
truir a estrutura de dados nas dimensoes apropriadas. O Remodelador 1 opera na
estrutura de dados proveniente do permutador, que estd dimensionada em [N x P,],
gerando como resultado nova estrutura com dimensées [A; X L; x P,]. Por outro
lado, o Remodelador 2 assume o tensor [N] com elementos de entrada e reconstitui

esta informacao no tensor [A; x L;| em pixeis.

O calculo de S produz valores positivos para caracteristicas similares, enquanto valo-
res negativos sao sempre ajustados para zero. Esta abordagem normaliza os valores
para o intervalo desejado, resultando na criacdo do mapa de similaridade. Este mapa
garante que caracteristicas semelhantes sejam agrupadas ou tenham dominios pro-
ximos, ao mesmo tempo que diferencia comportamentos distintos, dependendo do
tipo de imagem ou exame processado. Neste trabalho, para calcular S, utiliza-se a
fungao de entropia cruzada, dada em 3.4, na qual p(zx.) representa a probabilidade
da classe real obtida a partir do mapa de referéncia para o pixel x., e q(z.) repre-
senta a probabilidade estimada pela rede neural a partir do mapa de similaridade
para o mesmo pixel. A entropia cruzada serve como indicador da concordancia en-
tre a saida do modelo e os dados de referéncia. Quando aplicada a segmentacao de
imagens médicas, a entropia cruzada é a métrica que avalia a correspondéncia entre
a segmentacao produzida pela rede neural e a segmentagao desejada, permitindo a

quantificagao da qualidade da segmentagao obtida.
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O calculo da perda de continuidade espacial A(r’z’, j), realiza a delimitacao precisa
dos objetos presentes nas imagens. Este processo tem base na observacao de que,
ao examinar a continuidade em determinadas regioes, espera-se que os valores dos
pixeis sejam semelhantes, e qualquer variagao abrupta pode indicar os limites das
regides ou dos objetos em questdo. Assim, a A(r'i, j) analisa o tensor tridimensional
[A; x L; x P,]. Durante este processo, ocorre a comparagao entre todos os elementos
do tensor. Por exemplo, se parte da imagem estiver contida em algum elemento, a

técnica calcula a diferenca de possiveis relevos entre os outros elementos, medindo

’
i,J
presentes nas imagens, indicando as diferencas entre os tipos de objetos existentes.

a continuidade destas caracteristicas. A A(r, ;) resulta na delimitagdo das regices

A A(r;,j) pode ser medida utilizando imagens filtradas sobrepostas a imagem ori-
ginal e deslocando-as em diferentes direcoes em relagao a imagem original. O pixel
em determinada posicao aparece deslocado nas imagens sobrepostas, o que permite
calcular sua distancia em relagao ao mesmo pixel nas outras imagens. Valores de dis-
tancia menores indicam continuidade espacial, sugerindo que nao houve mudancas
abruptas no objeto. Por outro lado, valores de distancia maiores indicam a inter-
rupcao do objeto presente nas duas imagens, sinalizando a descontinuidade espacial.
O método proposto por Kim et al. (2020) avalia a distancia absoluta entre a ima-
gem original e seu mapa de resposta em varias dire¢oes, identificando discrepancias
na continuidade dos pixeis em relacao aos seus vizinhos. Esta distancia absoluta é

quantificada pelo erro absoluto médio E,.

Neste trabalho, sao sugeridas alteragbes na abordagem de Kim et al. (2020), como a
funcao Fs, que os autores consideram a distancia A constante e, para todos os casos
A = 1. Diferentemente, nesta proposta considera-se 0 Fps como A(r; ;) e a distancia
A é determinada com base no valor desejado de Ng, sendo tratada como parametro a
ser otimizado. Para a regiao especifica na imagem considerada como ponto central e
a correspondente regiao na outra imagem apdés a aplicagao de diferentes Ng, o A(r; j)
mensura a diferenga entre estas regioes. Em coordenadas cartesianas, o A(r;j) tende

a ser mais pronunciado nos pontos mais extremos.

Estes ajustes incluem a introducao de valores dinamicos para comparacao da imagem
central e seu mapa de resposta, bem como valores especificos para determinar o

Npg desejado. Semelhante a Shibata et al. (2017), considera-se a norma—A(r;J) das
2%
Assim, o processo pode ser implementado através do operador diferencial, definindo

diferencas horizontais e verticais do mapa de resposta r, . como restricao espacial.

a perda de continuidade espacial em (4.1) e rescrevendo-a na forma:
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A(Ti,j) = Z | Titxng — Tiyj A+ Tijex — Tiy I A, (5.1)

i=1 j=1

<

na qual A é a distancia a ser encontrada com base no N desejado, r;’j refere-se ao
mapa de resposta, 7’; g € 7‘;J 1 representam os valores dos pixeis nas posigoes (i, 7)
do mapa de resposta e w e h correspondem ao comprimento e largura da imagem,
respectivamente. A escolha do valor de A\ é necessaria na segmentacao de estruturas
em exames médicos. Valores menores de )\ tendem a negligenciar regioes menores nos
exames segmentados, enquanto valores maiores de A conseguem segmentar estruturas
pequenas e desconexas. Apods avaliar a estrutura de dados resultante da permutagao,
com dimensao [N x B,], ela é submetida & aplicacao de filtro unidimensional (fluxo

de cor vermelha da Figura 5.2).

Isto a transforma em tensor de dimensao [N], no qual sdo destacados os valores
maximos. O critério de sele¢do dos principais pixeis no filtro unidimensional tem
base na intensidade, visando preservar estruturas continuas enquanto suprime arte-
fatos que possam interromper a coesao. Apds a aplicacao do filtro unidimensional,
o Remodelador 2 reconstitui o tensor, contribuindo para realgar as bordas e fron-
teiras de cada objeto, permitindo a obtencao da imagem segmentada parcialmente.
O agrupador, Apéndice B, tem a finalidade de consolidar os pixeis, unificando va-
lores repetidos em elementos singulares. Neste processo, realiza-se a contagem dos
rotulos presentes na imagem. A partir do vetor unidimensional obtido na etapa do
filtro, seus elementos sao identificados, classificados como tnicos e organizados. Esta
etapa resulta na unificagdo dos pixeis na imagem, e a quantidade de pixeis tinicos
pode ser quantificada, correspondendo a quantidade de estruturas identificadas na

segmentacao nao supervisionada.

Este processo compara a estrutura de dados resultante da etapa de permutacao
com os valores maximos obtidos na etapa do filtro. A abordagem de segmentacao
nao supervisionada se orienta automaticamente com base nos valores gerados pela
A(r'i,7) e o calculo da S, na qual a A(r'i, j) direciona o processo por meio de ope-
racoes matematicas que delineiam os contornos dos objetos ou estruturas presentes
na imagem. Paralelamente, o cdlculo de S avalia o grau de semelhanca entre os
pixeis vizinhos. A unido destas duas métricas viabiliza a identificacao, delimitagao
e segmentacio de regides especificas na imagem. A A(r'4,5), o calculo da S e o
Npg sdo empregados como critérios de parada do algoritmo de segmentacao. Assim,

quando N ¢ atingido ou quando o niimero maximo de iteracoes NI ¢é alcancado, o
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algoritmo cessa seu fluxo.
5.3.2 Otimizagao dos parametros e hiperparametros

Alguns parametros e hiperpardmetros do modelo proposto sdo otimizados, como
ilustrado na Figura 5.1, bloco de cor azul. Para isto, adota-se a ferramenta de busca
Optuna Akiba et al. (2019), que atua durante o treino do modelo para determinar os
valores dos pardmetros e hiperparametros, incluindo como parametros: i) otimizador
Opr, ii) distancia A, iii) termo de regularizagao de similaridade dg;, e iv) termo de
regularizagao de continuidade d.yn;, com Ng, No, Ni, A € ZF, e dgipm, deont, T4 € R*.
Como hiperparametro, inclui: i) nimero de filtros convolucionais Np, ii) ntmero
de camadas convolucionais N, iii) nimero méaximo de iteragoes N; e iv) taxa de

aprendizado Ty.

A escolha do Opr envolve a avaliagao de diferentes algoritmos para determinar quais
deles se apresentam mais eficientes na identificacao do Ny desejado. A variavel dg;,,
controla o valor de S, garantindo que pixeis proximos pertengam ao mesmo grupo.
Em imagens com intensidades de pixeis semelhantes, os valores de S podem ser
proximos de zero, mesmo que as imagens sejam distintas. Assim, d;,, otimizado
controla a relagao 6tima ou otimizada entre S e Ni. A configuracao dos Np refere-
se a determinacao do numero de N¢g do extrator de caracteristicas. A definicdo da
quantidade apropriada de N¢g na arquitetura do extrator de caracteristicas objetiva
atingir a eficiéncia O6tima e a captura de detalhes precisos. A otimizacao destas

quantidades tem como objetivo minimizar a funcao de avaliacdo dado o Ng desejado.

A otimizacao do hiperpardmetro \ é realizada em faixa de valores pré-definida, na
qual valores maiores desconsideram regioes menores nos exames segmentados e va-
lores menores segmentam estruturas pequenas e desconexas. A otimizacao do N é
necessaria, pois objetiva acompanhar o progresso da F,,, ao longo do treinamento,
permitindo comparagoes entre diferentes configuragoes de parametros e hiperpara-
metros, possibilitando controlar o desempenho do modelo durante a segmentagao
de estruturas cerebrais. A eficiéncia das caracteristicas geradas pelo extrator esta
diretamente ligada a T)4. Valores baixos de T4y podem levar a rede a estagnar em
minimos locais reduzindo as perdas lentamente, enquanto valores altos podem fazer
com que a rede continue a treinar, mesmo apoés ter alcancado o ponto 6timo ou

otimizado.
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5.3.3 Validacao do modelo proposto

O processo de validagao do modelo segue duas etapas: a primeira compreende a
comparac¢ao com outra metodologia de segmentacao estabelecida na literatura, como
ilustrado na cor verde da Figura 5.1, utilizando o coeficiente de Dice Sgrensen D..,
medida de similaridade amplamente utilizada em avaliacoes e validagoes de seg-
mentacao (BERTELS et al., 2019; EELBODE et al., 2020; THADA; JAGLAN, 2013). O D,
fornece avaliagao quantitativa da qualidade da segmentacao gerada pela metodologia

proposta em relagao a abordagem existente.

Na segunda etapa, a validagdo é realizada por médicos especialistas em imagens
intracranianas, abrangendo avaliagdo detalhada que examina as segmentacoes pro-
duzidas pelo método proposto. Os especialistas avaliam critérios como: i) precisao,
ii) delineamento de contornos e iii) habilidade em identificar caracteristicas ou re-
gides relevantes. Esta avaliacao qualitativa complementa a analise quantitativa, va-
lidando a eficiéncia da nova metodologia. Se os resultados destas métricas estiverem
dentro do limiar aceitavel predefinido 7., entdo as segmentagoes sao validadas. Caso

contrério, se forem reprovadas, o modelo ¢ descartado.
5.4 Consideragoes finais

Este capitulo descreveu a metodologia proposta para segmentacao nao supervisio-
nada de exames de tomografia de cranio. Destacaram-se as principais etapas e as
formulacoes desenvolvidas, possibilitando implementar o aprendizado de maquina.
O proximo capitulo dispoe os resultados encontrados a partir da aplicacdo da me-

todologia proposta.
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CAPITULO 6
RESULTADOS

Neste capitulo, sao apresentados os resultados da aplicagao da metodologia proposta.
Isto inclui a descricao da base de dados utilizada, a otimizacao dos parametros e
hiperparametros, a etapa de segmentacao e a subsequente analise estatistica. Sao
realizadas comparagoes entre metodologias de segmentacao, avaliagao da volume-
tria do cranio e validacao dos resultados com especialistas. Por fim, constréi-se a

discussdo com base nos resultados encontrados.
6.1 Base de dados e definicao dos parametros

Neste trabalho é utilizado o banco de dados Computed Tomography Quality 500
(CQ500). O CQ500 é o conjunto de dados publicos que contém 500 exames de to-
mografia computadorizada de cranio, realizados em diferentes hospitais da India.
Este banco inclui imagens de qualidade, as quais foram devidamente anonimiza-
das (CHILAMKURTHY et al., 2018). Além das imagens, o CQ500 fornece relatérios
clinicos emitidos por trés radiologistas com experiéncias de 8, 12 e 20 anos na in-
terpretacao de tomografias de cranio. A organizacao dos arquivos dos exames tem a
estrutura: i) identificacdo do paciente, ii) identificagdo do estudo e iii) identifica¢ao
do exame, contendo os arquivos no formato DICOM. Os exames sao identificados
por codigos que iniciam com CQ500CT 00z, nos quais 00x representa o niimero do
exame. Neste trabalho, optou-se por remover o prefixo CQ500, mantendo apenas o
sufixo CT 00x.

Na Figura 5.1, a segmentagao por outro método é realizada utilizando a ferramenta
CTSeg, que é empregada para segmentar e normalizar imagens de TC do cranio. Esta
ferramenta utiliza a segmentacao unificada, incluindo prioridades nos parametros do
modelo de mistura gaussiana e atlas aprendido a partir de RM e TC. Define-se o
limiar aceitavel de 7. = 0, 8, indicando que, nas comparacoes entre segmentagoes, va-
lores superiores a este limiar denotam maior similaridade entre as imagens. Seguindo
o principio de Pareto (ARNOLD, 2014; SANDERS, 1987), selecionam-se 100 exames de
referéncia a partir do conjunto de 500 exames provenientes do CQ500. Dentre estes
100 exames, escolhe-se apenas um para ajustar os parametros e hiperparametros, na
tentativa de minimizar a fungdo de avaliacao. Para os experimentos, selecionam-se
aleatoriamente cinco exames dos 400 restantes. Nenhuma anomalia ou condi¢des de

saude fora do padrao normal foi identificada nos cinco exames escolhidos.

http://headctstudy.qure.ai/dataset
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Os exames incluidos no conjunto de experimentos sdo: i) CT047, utilizado como
referéncia para ajuste dos pardmetros e hiperparametros, e ii) CT042, CT195,
CT200, CT299 e CT418, usados para validagdo. As imagens tém resolucao de
A; = 512, L; = 512 pixeis, totalizando N = A; - L; = 262144 pixeis. Apds o pré-
processamento, a estrutura de dados resultante possui dimensodes [Nyqria = 256,
L; =512, A; = 512]. No contexto deste estudo, as imagens sdao submetidas ao pro-
cesso de extracao de caracteristicas, resultando em estrutura de dados de dimensao
P, = 100, em que cada posi¢ao contém a imagem processada mantendo as dimensoes

originais de [A; X L;] pixeis.

Para o treinamento, o exame de referéncia CT047 é utilizado para cada rétulo Nz?
desejado, permitindo a segmentacao dos outros exames e a validagao dos resulta-
dos com CT042, CT195, CT200, CT299 e CT418. A similaridade entre as fatias
adjacentes dos exames de TC de cranio permite que tinico exame forneca informa-
¢oes suficientes para o treinamento da rede neural, reduzindo significativamente a

necessidade de recursos computacionais e tempo.
6.2 Resultado do processo de otimizagao

A busca pelos valores otimizados dos parametros e hiperparametros que controlam o
comportamento do extrator de caracteristicas durante o treinamento e das fungoes
responsaveis pela segmentagdo, considera: como pardmetros, i) o otimizador Oy
Adam, RMSprop e SGD, ii) distancia A variando de 1 a 9, iii) termos de regularizagao
de similaridade d;,, e de continuidade d.,,; variando de 0,1 a 5 em incrementos de
0, 1 e como hiperparametros, i) nimero de filtros convolucionais Np variando de 15 a
150, ii) nimero de camadas convolucionais N¢ variando de 1 a 9, iii) nimero maximo
de iteragoes N; variando de 1 a 10 e iv) taxa de aprendizado T4 variando de 0,001
a 0,1. As trés técnicas de otimizacao sao aplicadas devido a sua popularidade no
treinamento de redes neurais e aprendizado de maquina (ZAHEER; SHAZIYA, 2019;
ZHANG, 2018). Os intervalos para otimiza¢do dos pardmetros e hiperparametros
foram selecionados com base no conhecimento empirico dos pesquisadores. Para

realizar esta otimizagao, utiliza-se a ferramenta de busca Optuna (AKIBA et al., 2019).

Executam-se doze simulacoes para Ny, cobrindo o intervalo com rétulos Ny € Z*,

3 < Ni < 8. A Tabela 6.1 dispoe as médias D, e desvio padrdao o para D, ao

2Para garantir consisténcia e uniformidade nos resultados, adotou-se a terminologia rétulos.
Isto ocorre porque as segmentagbes geradas pela abordagem proposta serdo comparadas as seg-
mentagoes da ferramenta CTSeg, permitindo a avaliagio de similaridade e estabelecendo que a
segmentacao comparada pertence ao rétulo correspondente gerado pela CTSeg.
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longo das doze simulacoes para cada Ni e para cada classe: substancia cinza cq,
substancia branca cy e cranio c¢;. Na Tabela 6.1 sao dispostos os tempos ¢ gastos
em cada segmentacao para cada Ngi. As segmentacoes de referéncia utilizadas como
padrao-ouro, sao obtidas pela ferramenta CTSeg e o calculo de D, é realizado pelo
3D Slicer, plataforma de software de codigo aberto para processamento e analise de
imagens médicas (PINTER et al., 2012).

Tabela 6.1 - D,, o e t ao longo das doze simulacdes para cada Ng e para cada classe ¢ ,

Cy € C4q.
Exame | N | D.eoparac; | D.eo paracy | Deeo paracy | t [min] Proposta | t [min] CTSeg
3 = - 0,80 0,03 1,50
4 - - 0,59 40,06 1,19
CT042 5 — — 0,55 +0,02 1,20 46
6 - 0,55 40,06 0,64 40,03 1,90
7 — 0,39 +0,05 0,69 +0,04 1,15
8 - 0,40 40,07 - 1,80
3 0,50 £0,03 - 0,74 £0,01 1,20
4 0,49 +0,05 — 0,70 +0,03 1,70
cT195 | 5 0,44 40,05 0,25 40,06 - 1,50 120
6 0,57 +£0,05 0,30 +0,05 0,65 +0,03 1,30
7 0,57 40,04 0,40 40,05 0,70 40,03 1,16
8 0,45 40,05 0,35 40,07 - 1,35
3 0,43 +£0,05 — 0,70 +0,05 1,78
4 0,43 40,03 - 0,72 40,03 1,85
cT200 | 5 0,42 +0,02 - 0,45 +0,06 1,60 61
6 0,45 +0,04 0,42 +0,08 0,75 +0,04 1,10
7 0,58 + 0,03 0,35 40,10 0,80 40,02 1,48
8 0,46 +0,04 — 0,45 + 0,06 1,80
3 0,42 +0,05 — — 1,12
4 0,40 + 0,04 - - 1,20
CT299 5 0,48 +0,03 — — 1,19 57
6 0,45 40,06 0,58 40,05 - 1,36
7 0,50 £0,02 0,60 + 0,06 — 1,16
8 0,35 40,06 - - 1,49
3 0,45 0,08 - 0,70 £0,03 1,60
4 0,42 +£0,09 — 0,65 +0,07 1,30
CT418 5 0,40 £0,05 — — 1,69 35
6 0,42 40,03 0,55 40,05 0,72 40,05 1,83
7 0,60 +0,03 0,40 + 0,05 0,82 +0,04 1,12
8 0,45 + 0,04 - - 1,60

Observa-se na Tabela 6.1, a auséncia de alguns valores do D,.. Estas omissoes sao
decorrentes de discrepancias entre a segmentacao do modelo testado e a segmentagao
de referéncia, CTSeg. As metodologias nao supervisionadas nao garantem resultados
idénticos, pois nao envolvem o treinamento de pesos e classificadores. Por exemplo,
ao utilizar as segmentagoes da ferramenta CTSeg como referéncia, a segmentacao
do modelo em teste pode apresentar variagoes nos tecidos e estruturas cerebrais,
resultando em divergéncias entre os métodos. Estas diferencas resultam em falta
de correspondéncia ao comparar com o D.. A melhor configuracdo entre as doze

simulagoes ¢ aquela que apresenta a melhor média D, entre as trés classes ¢y, cp €
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A Tabela 6.2 dispoe os resultados do processo de otimizacao dos parametros e hi-
perparametros, apresentando a configuracao mais eficiente para cada valor de Ny
conforme o valor do D, além do tempo de processamento t [min| para cada processo
de otimizagao. Na coluna Ng, é indicada a quantidade predefinida de segmentagoes
desejadas. Observa-se aumento na expansao das redes neurais, tanto em largura
quanto em profundidade, para encontrar a quantidade desejada de Ngi. Além disto,
utilizam-se diferentes T4 para cada otimizador. Sao conduzidas duas simulagoes de
otimizacao para cada valor de Ng, com o objetivo de reduzir a Ty ou alcancar o
Nr maximo. Ao todo, sdo doze simulacoes, abarcando o intervalo com Np € Z*,
3 < Np < 8 rétulos.

Tabela 6.2 - Parametros e hiperparametros otimizados com base na quantidade de rétulos

predefinidos.
Opt [ Np [ N¢ [ A [ Ny [ dsim [ deont [ Ta [ Ngr [ Faval H t [mzn]
RMSprop | 125 | 5 | 1| 9 | 02 0,1 | 0,02071 | 3 | 0,0240 120
SGD 5 | 3 | 1] 6 | 1,8 0,1 | 0,07809 | 4 | 0,0776 22
SGD 8 | 1 | 3] 6 | 1,8 50 | 0,06904 | 5 | 0,1666 44
RMSprop | 125 | 3 | 1| 10 | 14 1,9 | 000532 | 6 | 0,0932 48
SGD 45 | 3 | 1| 3 | 04 3,4 | 008104 | 7 | 02999 100
ADAM 65 | 1 | 7| 3 | 16 1,6 | 004715 | 8 | 0,2212 60

6.3 Comparacao entre as metodologias de segmentacao

O janelamento proposto na metodologia, com centro em 40 [HU] e largura de janela
de 80 [HU], visa garantir a presenga dos tecidos de interesse, como a substéncia
branca e a substancia cinza, enquanto exclui artefatos fisicos indesejados presentes
no exame, conforme as praticas médicas estabelecidas (EE et al., 2016; HO et al., 2012).
No entanto, este filtro pode resultar em interferéncias, como a presenca de pixeis
isolados ou pequenos grupos de pixeis com valores extremamente baixos (ruido tipo
sal) ou valores extremamente altos (ruido tipo pimenta) (AZZEH et al., 2018; SIVA-
KUMAR, 2007; TOH; ISA, 2009). Estes pontos isolados ou pequenos grupos de pixeis
com valores discrepantes distorcem as informagoes das imagens dos exames, como
observado na Figura 5.3, dificultando a interpretagao e o uso clinico. A Figura 6.1(a)
apresenta o resultado obtido da aplicacao do janelamento. Observa-se que a regiao
contendo o tecido cerebral apresenta ruido do tipo sal e pimenta, havendo também
distingao da estrutura ventricular, incluindo calcificagdo, que ocorre devido ao de-
pdsito de célcio no plexo coroide (SAADE et al., 2019). Como resultado final desta

proposta, espera-se que as imagens segmentadas apresentem defini¢oes claras entre
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as regioes anatomicas e que pixeis proximos estejam agrupados no mesmo rotulo,

como a comparacao hipotética da Figura 5.3 e o resultado esperado na Figura 6.1(b).

Osso

Ventriculo

Calcificagao

Ruido

(a) (b)

Figura 6.1 - Imagem com janelamento e segmentada: (a) janelamento de 40 x 80 [HU] e
(b) grafico de superficie de imagem segmentada.

Ao utilizar a ferramenta CTSeg, nao é necessério especificar Ng, pois as classes/ré-
tulos sao identificados automaticamente durante o processamento, reconhecendo as
estruturas anatomicas humanas. Geralmente, os rétulos incluem substancia cinza,
substancia branca, liquido cefalorraquidiano (LCR), osso do crénio, tecido mole
e o plano de fundo, que nao corresponde a nenhum dos anteriores. Na validagao
da metodologia proposta, para evitar viés favoravel, adotam-se as trés classes que
apresentam melhor desempenho em termos de segmentacdo em comparagao com a
ferramenta CTSeg: 1) substincia cinza ¢y, ii) substancia branca c, e ii) cranio ¢4. Os
resultados da segmentagao sao obtidos tanto com a ferramenta CTSeg quanto com
a metodologia proposta, utilizando os parametros e hiperparametros otimizados da
Tabela 6.2, ajustados para o mesmo Ni da ferramenta CTSeg. A Figura 6.2 e Fi-
gura 6.3 apresentam estes resultados para os exames CT042, CT195, CT200, CT299

e CT418, respectivamente.

Na Figura 6.2 e Figura 6.3, as imagens em preto e branco apresentam os resultados
da segmentacao obtidos pela ferramenta CTSeg, enquanto as imagens multicoloridas
apresentam os resultados do modelo proposto. Neste estudo, as imagens estao rela-
cionadas a trés classes distintas de tecido: i) a primeira coluna representa a classe
¢4, i1) a segunda coluna corresponde a classe ¢; e iii) a terceira coluna a classe cs. Os

resultados obtidos pela metodologia proposta, utilizando os parametros otimizados
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0]

Figura 6.2 - Segmentacao dos exames: (a) até (f) CT042 e de (g) até (1) CT195.

dispostos na Tabela 6.2, sao dispostos na Tabela 6.3 e comparados com a abordagem
proposta por (KIM et al., 2020). A avaliagdo dos resultados é expressa em termos do
D.. As segmentacgoes de referéncia utilizadas para calcular o D, sdo provenientes da
ferramenta CTSeg, e o cdlculo do D, é realizado pela Plataforma 3D Slicer (PINTER
et al., 2012). O valor de D, pode ser encontrado entre 0 < D. < 1, no qual 0 indica

nenhuma sobreposicao e 1 representa 100% de sobreposicao.

Na Tabela 6.3, observa-se a auséncia de alguns valores de D., assim como na Ta-
bela 6.1, devido a falta de correspondéncia entre as segmentagdes. Nos exames
dispostos na Tabela 6.3, os resultados sao referentes a 256 fatias apds o prepro-
cessamento. No geral, os valores dispostos na Tabela 6.3 apresentam assertividade
superior a 65% para a metodologia proposta, em comparacao com a assertividade de
~ 33% para a metodologia de Kim et al. (2020). A otimizagao resulta em aumento
significativo na assertividade da metodologia de Kim et al. (2020) quando utilizando

o método proposto. Ao analisar os resultados da segmentacao da classe ¢; para o
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(r)

Figura 6.3 - Segmentacao dos exames: (a) até (f) CT200, de (g) até (1) CT299, de (m) até
(r) CT418.

exame CT042, observa-se que a segmentacao do C'TSeg nao apresenta correlacao sig-
nificativa com a segmentagao da metodologia proposta. Em contraste, ao comparar
com a segmentagao utilizando a metodologia de Kim et al. (2020), a falta de associa-
¢ao é observada para Ng =3 e Ng =4, com 0,58 < D, < 0, 74. Considerando todos
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Tabela 6.3 - Comparacao de D, entre a metodologia proposta X metodologia de Kim et

al. (2020).
exame D. para c; D, para cg D. para c4
arquivo [ Nr | Kim et. al. [ Proposta | Kim et. al. [ Proposta | Kim et. al. [ Proposta
3 - - - - - 0,83
4 - - - - — 0,67
CT042 5 0,69 - 0,31 - 0,82 0,57
6 0,58 - 0,36 0,61 0,81 0,67
7 0,73 - 0,43 0,44 0,78 0,73
8 0,74 - 0,60 0,47 0,78 -
3 - 0,53 - - - 0,75
4 - 0,48 - - - 0,72
CT195 5 0,61 0,49 - 0,31 0,85 -
6 0,51 0,59 - 0,35 0,76 0,68
7 0,65 0,61 - 0,47 0,83 0,72
8 0,67 0,49 - 0,42 0,83 -
3 — 0,48 - - 0,84 0,74
4 - 0,46 - - - 0,75
CT200 5 0,53 0,44 0,26 - 0,86 0,50
6 0,54 0,49 - 0,50 0,73 0,79
7 0,55 0,61 0,40 0,45 0,81 0,82
8 0,57 0,50 0,44 - 0,80 0,50
3 - 0,47 - - - -
4 - 0,44 - - - -
CT299 5 0,49 0,51 0,44 - 0,25 -
6 0,44 0,49 0,47 0,63 0,24 -
7 0,50 0,52 0,53 0,66 0,26 -
8 0,49 0,41 0,59 - 0,23 -
3 - 0,53 - - 0,85 0,73
4 — 0,50 - - — 0,72
CT418 5 0,58 0,45 0,34 - 0,83 -
6 0,56 0,45 0,37 0,60 0,72 0,77
7 - 0,62 0,43 0,45 0,79 0,86
8 - 0,49 0,50 - 0,81 —

os exames para a classe c¢;, a metodologia proposta alcangou 0,41 < D, < 0,62,
enquanto a metodologia de Kim et al. (2020) obteve 0,44 < D. < 0, 74.

Com excecao do exame CT042, a segmentagao com o CTSeg apresenta associagao em
comparac¢ao com o método proposto em todos os outros exames, incluindo todos os
rotulos da classe ¢;. A metodologia proposta obteve resultados superiores em quatro
exames, em comparagao a segmentagao de Kim et al. (2020), que segmentou todos
os exames, mas alcancou desempenho superior apenas em dois deles. Para as classes
c1 e ¢y, a metodologia proposta apresenta resultados superiores em termos de D,
em comparagao com a abordagem de Kim et al. (2020). A otimizac¢ao proporcionou
melhorias médias de 4% para a classe ¢y e 5% para a classe ¢4 em comparagao com
a metodologia de Kim et al. (2020). Estes resultados indicam que a proposta deste
trabalho, com a otimizacao dos parametros e hiperparametros, consegue realizar
segmentacoes mais precisa da substancia branca em comparacao com a abordagem
de Kim et al. (2020).

A substancia branca é o tecido cerebral responsavel por estabelecer conexoes entre
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diferentes regioes do cérebro, sendo necessaria sua segmentacao precisa para analise
do funcionamento cognitivo e motor. A segmentacao precisa da substancia branca
¢ importante no diagndstico e tratamento de doencas neuroldgicas como esclerose
multipla, Alzheimer e Parkinson (GHRIBI et al., 2019; PAGNOZZI et al., 2019; TRAN
et al., 2022). Em relacdo aos resultados gerais para a segmentagao da classe ¢4, a
abordagem de Kim et al. (2020) obteve valores de 0,23 < D, < 0,86, enquanto na
metodologia proposta alcancaram-se valores de 0,50 < D, < 0,86. Ao comparar
ambas as metodologias, observa-se que, das trés classes e cinco exames analisados,
a metodologia proposta apresenta desempenho superior em dez exames, enquanto
a metodologia de Kim et al. (2020) supera em cinco exames, considerando os re-
sultados em termos de D.. Estes resultados indicam que a metodologia proposta
consegue segmentar os tecidos nos exames de tomografia computadorizada de forma

mais precisa, produzindo segmentos que se aproximam dos obtidos pela ferramenta

CTSeg.

O processo de otimizagao demonstra eficiéncia, ndo resultando em saturacao para
a classe ¢4, 0 que indica desempenho satisfatorio da F,,. Contudo, ao considerar
apenas o melhor resultado de D, para cada exame na comparacao entre as meto-
dologias, observa-se que a metodologia proposta apresenta desempenho inferior nas
segmentacoes da classe ¢y. Embora a metodologia proposta gere segmentagoes para
3 < Ny <8, isto nao implica necessariamente que a classe ¢4 no CTSeg encontrara
segmentacoes semelhantes para todos os rétulos gerados pela proposta. Pode ha-
ver ou nao a presenca da classe em qualquer rétulo. Ao analisar as dificuldades da
segmentacao, observa-se que, das 30 segmentagoes realizadas na classe ¢4, onze nao
apresentam associagdo entre a metodologia proposta e as segmentagdes do CTSeg.
Além disto, no exame CT299, a abordagem de Kim et al. (2020) para a classe ¢4
apresenta melhor resultado com D, = 0,26. Estes resultados indicam a complexi-
dade da segmentacao da classe ¢4 e destaca os desafios especificos encontrados pela

metodologia proposta em comparagdo com a abordagem de Kim et al. (2020).

Ao analisar detalhadamente os resultados da segmentagao do exame CT299 pelo
CTSeg, como apresentado na Figura 6.3(h) e Figura 6.3(i), observam-se distorgoes
assimétricas que podem indicar falhas no processo de segmentacao. Estas distorgoes
sdo particularmente observadas na classe ¢4, como apresentado na Figura 6.3(g), na
qual ocorrem rupturas no segmento 0sseo, variacoes na espessura ossea e morfologia
distorcida. Em contraste, os resultados da segmentacao pela metodologia proposta,
apresentados na Figura 6.3(j), ndo apresentam tais distor¢oes na classe c¢4. Em vez

disto, observa-se a formacao 6ssea com formato ovalado, como esperado para a ana-
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tomia do cranio humano. Além disto, na Figura 6.3(k) e Figura 6.3(1), as regices
correspondentes as classes ¢; e ¢ mantém a integridade dos tecidos, sem distorgoes
assimétricas. Esta comparacao indica que, em alguns casos, a segmentacgao realizada
pela metodologia proposta pode superar a metodologia de referéncia, a ferramenta

CTSeg, proporcionando resultados mais precisos e anatomicamente mais corretos.

A Figura 6.4 apresenta a sobreposicao da segmentacgao do exame CT195 realizada
pela ferramenta CTSeg e a metodologia proposta. Ao associar os seis rétulos uti-
lizados pelo CTSeg aos rotulos obtidos pela metodologia proposta, observa-se a
sobreposi¢oes nas classes ¢y, ¢o e ¢4, bem como nas classes especificas: liquido ce-
falorraquidiano classe c3, tecidos moles classe ¢; e plano de fundo classe ¢g. Na
Figura 6.4(a) até Figura 6.4(f), observa-se parcial correspondéncia entre as segmen-

tacoes da ferramenta CTSeg e da metodologia proposta.

(f)

Figura 6.4 - Segmentacao sobreposta do exame CT195: (a) c1, (b) c2, (c) ¢3, (d) c4, () ¢
(§] (f) Ce.

Nas segmentagoes das classes ¢; e ¢g, Figura 6.4(a) e Figura 6.4(b), a metodologia
proposta é representada em tom escuro, enquanto a ferramenta CTSeg, em tom claro.
Em contraste, nas classes c3, ¢4 e ¢ apresentadas na Figura 6.4(c), Figura 6.4(d) e
Figura 6.4(e), ocorre intersegao, com CTSeg como conjunto e a metodologia proposta
como subconjunto. Na classe cg, Figura 6.4(f), a ferramenta CTSeg erroneamente

agrupou as classes ¢y, ¢5 € cg, resultando em segmentacao imprecisa, enquanto a me-
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todologia proposta segmentou corretamente. Os resultados na Figura 6.4 destacam
a importancia da segmentacao precisa em exames de imagem médica, ressaltando a
necessidade de revisao e otimizacao dos processos para garantir a confiabilidade dos

diagnosticos.
6.4 Comparacao entre a volumetria do cranio

O célculo da volumetria do cranio é importante em avaliacoes neuroldgicas, como
tumores cerebrais e atrofia cerebral, sendo necessaria para planejamento cirurgico.
Amplamente utilizada em pesquisas, a volumetria é especialmente relevante para
investigar variagoes no tamanho do cérebro e acompanhar doencas neurodegenerati-
vas, contribuindo para estudos sobre o desenvolvimento cerebral em pediatria entre
outros (GIORGIO; STEFANO, 2013). O processo de calculo envolve a segmentacao de
imagens para identificar e delimitar estruturas intracranianas, resultando na criagao
de modelo tridimensional. A determinagao do volume ocorre multiplicando a area
da segmentacao pela espessura da fatia, obtendo o volume de cada fatia. Posterior-
mente, os volumes de todas as fatias sao somados para determinar o volume total do
cranio. Softwares de reconstrucao tridimensional, como o 3D Slicer, sao empregados

para criar modelos volumétricos a partir das imagens segmentadas.

Neste estudo, a comparacao da medida do volume do cranio ¢ realizada utilizando as
segmentagoes obtidas pela ferramenta CTSeg e pelo método proposto. As segmen-
tacoes de ambas as abordagens sao utilizadas na Plataforma 3D Slicer para gerar o
sistema tridimensional e calcular o volume do cranio nos exames selecionados com os
maiores valores de D, da Tabela 6.3. Os resultados desta avaliacao estao dispostos
na Tabela 6.4, em que V., representa os valores da volumetria do cranio para a classe
c4. Observa-se que em 62,5% dos casos, os valores de V., sdo superiores na meto-
dologia proposta. Isto ocorre devido a aplicagao de técnicas de pds-processamento
pela ferramenta CTSeg, que aprimoram os contornos da segmentagao (BRUDFORS
et al., 2020; BRUDFORS, 2020), reduzindo o valor de V,.

Na Tabela 6.4, V,, representa a média dos valores, enquanto o' indica o erro per-
centual entre os valores obtidos por ambas metodologias, utilizando como referéncia
os valores obtidos pela ferramenta CTSeg. A Figura 6.5 apresenta a visualizagao do
volume 6sseo da classe ¢4 do exame CT042 com Ny = 3, com a segmentagao utili-
zando a metodologia proposta em tons escuros e a ferramenta CTSeg em tons claros.
Como observado na Tabela 6.4, o volume resultante da segmentagao da classe ¢, pela
metodologia proposta é maior que o obtido pela ferramenta CTSeg. A Figura 6.5

apresenta a visualizagdo no plano tridimensional, visto que as segmentagoes sao rea-
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Tabela 6.4 - Comparagao dos valores da volumetria do cranio entre a metodologia proposta

x CTSeg.
3
Arqlli:i)\(/zme Ngr CTS:;4 [CPn;oLosta V_C4 [em?] o¥es (%]
cron | 3 [E0m T ohm | |
AHEAE AR
IHEA A
cras | 2| Sos | sosms | sonw | 05

lizadas em plano bidimensional. Com a organizacao dos dados, cada segmentagao é
incorporada a matriz resultante, a qual é interpretada como o volume, possibilitando

a projecao e a subsequente visualizagao.

Figura 6.5 - Volumetria do cranio para a classe ¢4 do exame CT042.

Ao quantificar o volume das estruturas segmentadas em paciente especifico, torna-se
viavel a comparacao com outros pacientes da mesma base de dados, facilitando a
identificagao de valores discrepantes. Esta abordagem possibilita o uso do modelo de
segmentacao automatica para triagem e priorizacao de casos suspeitos, agilizando o
diagnostico de condigoes criticas em estagios iniciais. Além disto, destaca-se a efi-
ciéncia e economia proporcionadas pelo método proposta. Por se tratar de modelo
nao supervisionado, a rapida e eficiente capacidade de processamento computacio-
nal reduz os custos associados ao tratamento de dados, tornando a tecnologia mais
acessivel, especialmente em contextos com recursos limitados. E importante obser-
var que, embora as imagens de tomografia computadorizada do cranio sejam mais
acessiveis em paises em desenvolvimento, modelos de aprendizado profundo para
segmentacao deste tipo de exame sao menos comuns do que aqueles destinados a

ressonancia magnética. Este trabalho tem representagao significativa na redugao
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desta disparidade na pratica clinica.
6.5 Segmentacao validada por especialista

Os resultados encontrados a partir da aplicacao da metodologia proposta sao sub-
metidos a analise de especialistas, os quais destacam que a analise comparativa da
segmentacao de exames de cranio por TC proporciona percepgoes significativas so-
bre a eficiéncia das metodologias utilizadas, indicando diferentes aspectos relevantes
para a interpretacao clinica. Observa-se que a base de dados CQ500 apresenta va-
riedade de suportes para a fixacdo da cabeca dos pacientes, sugerindo a utilizagao
de diferentes aparelhos. Esta diversidade é benéfica, introduzindo variabilidade na
metodologia proposta e possibilitando avaliagoes melhores diante de diferentes con-
figuragoes de tomografos. A avaliagdo abarcou diversas varidveis, desde a influéncia
da diversidade de equipamentos até a otimizacdo com configuracao do niimero de ré-
tulos, com faixa de valores de 3 < Ny < 8, que, segundo os especialistas, destaca-se
como intervalo desnecessario em alguns exames. Esta amplitude sobrepoe a maioria
dos tecidos cranianos, considerando a escala Hounsfield, proporcionando menor re-
presentacao e detalhamento das estruturas anatomicas. A escolha apropriada desta
faixa é necessaria para evitar perda de informacgao ou excesso de detalhes que pos-
sam prejudicar os resultados, garantindo, assim, a segmentacao coerente dos tecidos

e estruturas.

Os especialistas discutem a analise visual dos resultados, e destacam a relevancia
da escolha de Nk na segmentacao. A preferéncia por Ny = 6 é identificada como
visualmente agradavel, pois oferece distingdo entre substancia branca e substancia
cinza. A sugestao é reduzir a faixa de rotulos para 3 < Ni < 6, respaldada pela
observacao de que esta faixa proporciona maior clareza e discernimento anatomico.
Os resultados dos exames CT042, CT195, CT200, CT299 e CT418 para Ng =7 e
Ngr = 8, apresentados na Figura 6.6, corroboram as observagoes sobre a reducao da
faixa de Ng. No entanto, a segmentacdo com Np = 6 oferece riqueza de detalhes
e delimitacao precisa de estruturas anatomicas. Ao analisar as configuragoes com
Nr =T7e Ng = 8, na Figura 6.6, observa-se a combinacao de tecidos distintos, como
gordura e ar. Este fenomeno ¢é explicado pela natureza da escala Hounsfield, apresen-
tando complexidade na segmentacdo ao ampliar variedade de rétulos. E observado

o aumento do speckle® em regides sdlidas, particularmente com Ny = 8.

3Refere-se a pequenos artefatos ou ruidos indesejados que podem aparecer nas imagens devido a
varias razoes, como imperfei¢des nos equipamentos de imagem ou condigoes de captura da imagem.
Estes geralmente aparecem como pequenos pontos ou padrbes granulares na imagem que nao
representam informacéo relevante para a segmentacao ou analise clinica.
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Figura 6.6 - Segmentacao utilizando a metodologia proposta nos exames: (a) CT042 N =
7, (b) CT042 N = 8 rétulos, (¢) CT195 Ng = 7, (d) CT195 Np = 8,
(e) CT200 N =7, (f) CT200 Ng = 8, (g) CT299 Ng = 7, (h) CT299 N = 8,
(i) CT418 Ng =T e (j) CT418 N = 8.

Na analise sequencial da quantidade de N aplicados no mesmo exame, apresentado
pelo CT195, Figura 6.4, destaca-se a capacidade da metodologia proposta em se-
parar ou agrupar tecidos de acordo com a quantidade desejada. Observa-se clareza
e definicao das regioes nas segmentagdes com Nr = 6, indicando a eficiéncia da
metodologia proposta em delimitar estruturas anatdémicas. Ao avaliar a ferramenta
CTSeg para o exame CT299, Figura 6.3(g) até Figura 6.3(i) em comparacgao com a
metodologia proposta, Figura 6.3(j) até Figura 6.3(1), observam-se deformagoes assi-
métricas nas segmentacoes. Em contrapartida, a metodologia proposta se apresenta
como solucao alternativa, indicando avancos significativos na segmentacao de exa-
mes de cranio por tomografia computadorizada e promovendo melhorias em alguns

exames nos quais ferramentas amplamente adotadas tém dificuldades.

A Figura 6.7 apresenta as imagens de segmentagao nos cortes axial, coronal e sagital
com o método proposto, tendo na cor azul, na cor verde e na cor vermelha a corres-
pondéncia das classe ¢y, classe ¢y e classe ¢4, respectivamente, com a sobreposicao
da cor branca que representa os resultados do CTSeg, para os exames: (a) (b) e
(c) CT042, (d) (e) e (f) CT195, (g) (h) e (i) CT200, (j) (k) e (1) CT299, (m) (n)
e (o) CT418. Observa-se que a Figura 6.7(j) e a Figura 6.7(m) para os exames

CT299 e CT418 apresentam distor¢oes assimétricas que indicam erros de segmenta-
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¢ao em comparacao com CTSeg. Estas distor¢oes sao perceptiveis na classe ¢;. Além
disto, no exame CT299, ha disturbios no segmento 6sseo, como apresentado na Fi-
gura 6.7(1), acompanhados de variagoes na espessura ¢ssea e morfologia distorcida.
Comparado aos resultados de segmentacao de CT042, CT195, CT200 e CT418, leves

distorcoes sao observadas na classe c4.

Figura 6.7 - Comparacao através de sobreposi¢do

A analise dos médicos especialistas nos resultados da segmentacao de exames de TC
de cranio, apresentados na Figura 6.7, destacou a importancia de considerar varios
fatores para a eficiéncia do processo e a interpretacao clinica. A diversidade do con-
junto de dados, refletindo diferentes configuragoes de tomografos computadorizados,
introduziu variabilidade benéfica para avaliagdes mais resilientes. A avaliagao abarca
a diversidade de dispositivos, a otimizacao e o impacto na qualidade da segmenta-
¢ao. Os especialistas observam a diferenciacao mais clara entre a substancia branca,

substancia cinza e o osso do cranio.

91



6.6 Discussao

Os resultados encontrados da aplicagao da metodologia proposta sdo de segmenta-
¢ao de exames de TC de cranio, empregando abordagem nao supervisionada. Esta
metodologia foi aplicada ao banco de dados CQ500, com otimizacao de parametros e
hiperparametros, realizado por meio de técnicas de otimizacao disponiveis na ferra-
menta Optuna (AKIBA et al., 2019). Os experimentos conduzidos forneceram valores
de D, que variam para diferentes classes de tecido. Estes resultados foram compa-
rados com as segmentacgoes obtidas pela ferramenta CTSeg e com a metodologia
proposta por Kim et al. (2020), apresentando convergéncia nos valores, com alguns
casos destacando a metodologia proposta. Estes resultados coadunam com achados
na literatura (RAJINT; BHAVANI, 2014; TUSTISON et al., 2015; HENRY et al., 2021) que

utilizam técnicas de segmentagao com base em modelos supervisionados.

O método proposto é nao supervisionado, sua relevancia ¢é significativa, visto que o
processo nao supervisionado nao demanda grandes volumes de dados para o treina-
mento, aliviando a carga computacional na etapa de treinamento. As observagoes
comparativas entre a metodologia proposta e a ferramenta CTSeg, embora apre-
sentem semelhancgas em diversos casos, destacam a importancia da proposta, con-
siderando a ampla adocao da ferramenta CTSeg em varios centros de imagiologia
médica e sua extensa aplicacdo na literatura (BRUDFORS et al., 2020; BRUDFORS,
2020).

A maioria das comparacoes entre a metodologia proposta e a abordagem de Kim et
al. (2020), a metodologia proposta superou em desempenho para imagens médicas.
A metodologia de Kim et al. (2020) nao foi originalmente concebida para imagens
médicas no formato DICOM. No que diz respeito aos valores de D.., em certos casos,
nao foi possivel estabelecer correspondéncia direta entre os rétulos gerados pela
metodologia proposta e aqueles obtidos pela ferramenta CTSeg. No entanto, esta
falta de correspondéncia nao reflete necessariamente na qualidade da segmentacao da
metodologia proposta. O calculo do valor de D, é realizado pelo 3D Slicer (PINTER
et al., 2012), que utiliza a segmentagao da ferramenta CTSeg como referéncia, que
inclui pés-processamento para aprimorar contornos, reduzir volumes e, por vezes,

gera distorgoes assimétricas nas segmentagoes.

Este trabalho contribui para a otimizacao de parametros e hiperparametros na seg-
mentacao de imagens de TC de cranio, utilizando rede neural profunda nao super-
visionada de forma inovadora, juntamente com a criacao da funcao de avaliacao

ajustavel para diferentes quantidades de rotulos. Apesar dos desafios remanescentes
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na metodologia proposta, como a dificuldade em correlacionar os rétulos gerados
com os rotulos pré-definidos, as melhorias observadas na segmentacao da substancia
cinza e substancia branca em comparacao com métodos existentes destacam sua
relevancia para a pratica clinica. Esta dificuldade em correlacionar os rétulos pode
indicar a necessidade de futuros estudos sobre técnicas de pés-processamento de da-
dos, enquanto os acertos demonstram a capacidade da metodologia proposta de ser

aplicada em diferentes tipos de segmentacao.

A segmentacao manual realizada por especialistas treinados ainda é considerada o
padrao-ouro para a identificacao de estruturas cranianas. No entanto, esta aborda-
gem apresenta limitagoes, como alto custo e consumo oneroso de tempo, tornando-se
impraticavel para lidar com grandes volumes de dados. Além disto, esta sujeita a vi-
eses de interpretacao intraobservador e interobservador. Apesar de as segmentagoes
geradas pelo modelo automético nao supervisionado se restringirem a algumas es-
truturas, elas podem servir como base para validagao subsequente por especialistas,
reduzindo significativamente a carga de trabalho manual. Se validado e integrado
com sucesso no fluxo de trabalho de radiologia em tempo real, este modelo tem o
potencial de se tornar ferramenta valiosa para triagem e priorizacao de exames na

rotina do radiologista.

A répida interpretacao de exames de TC de cranio anormais pode potencializar o
cuidado ao paciente. A abordagem nao supervisionada nao adiciona carga ao tempo
de processamento, uma vez que nao requer anotagao manual de dados para treina-
mento, pratica comum em métodos supervisionados. O método proposto analisa os
dados disponiveis e identifica padroes ou estruturas sem depender da atribuicao de
rotulos para cada entrada. A aprendizagem nao supervisionada tem a capacidade
de apresentar percepcoes e padroes nao ébvios nos dados, facilitando a identificagao

de relagoes intrinsecas entre variaveis ou caracteristicas especificas dos dados.

Ao aplicar redes neurais nao supervisionadas a conjuntos de dados clinicos reais e
anteriormente nao auditados, surgem desafios, como a variabilidade na qualidade
da imagem na resolucao, ruido, iluminacao e artefatos, que afetam a capacidade de
aprendizagem e generalizacdo da rede. Artefatos introduzidos durante a aquisigao,
processamento ou transmissao de imagens podem distorcer as informagoes, enquanto
variagoes anatOmicas entre os pacientes dificultam a identificacdo de padrdes (AM-
BELLAN et al., 2019). A obten¢ao de dados de qualidade para treinamento também
pode ser outro desafio. Estratégias como pré-processamento, aumento de dados e a

colaboragao de especialistas clinicos sdo necessarias para enfrentar estas limitagoes,
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garantindo a interpretabilidade e a relevancia clinica dos resultados.

A anélise detalhada do uso de métodos automatizados para segmentacao de imagens
médicas em praticas cirtrgicas e médicas indica beneficios e desafios. A automagao
oferece vantagens, como eficiéncia e precisdo na interpretacao de imagens médicas,
mas enfrenta limitacoes, como dependéncia da qualidade dos dados e a necessidade
de confianca nos resultados. Por outro lado, a segmentacao manual, embora precisa,
é demorada e sujeita a variacoes interobservador e intraobservador. A combinagao
de segmentacao automatizada e revisao humana surge como solu¢ao promissora,
permitindo validagao e ajustes por especialistas, garantindo decisoes clinicas precisas
e confidveis (FURRIEL et al., 2024; ZHONG et al., 2023; LEVEQUE et al., 2021). O campo
da segmentacao de imagens médicas esta avancando rapidamente, especialmente no

uso de técnicas de aprendizagem profunda para aumentar a precisao da segmentagao.

Este trabalho demonstra que a aplicacdo de RNC em cenarios nao supervisionados
produz resultados promissores, sugerindo potencial maior quando combinada com
abordagens supervisionadas e semi-supervisionadas. Esta integracao visa capturar
de forma mais eficiente as complexidades inerentes as imagens médicas, melhorando
assim a precisao do diagnéstico e a personalizacao do tratamento. Além disto, a
incorporacao de dados multimodais de diversas modalidades de imagem, como res-
sonancia magnética, tomografia computadorizada e ultrassom, é reconhecida como
um avancgo necessario. A combinacao destas diversas fontes de dados pode enrique-
cer os modelos de segmentagdao, aumentando sua resiliéncia e precisao ao fornecer

visdes mais abrangentes e detalhadas dos aspectos clinicos a serem analisados.

Uma dire¢ao importante para o futuro da segmentagao de imagens médicas é o de-
senvolvimento de solugoes capazes de operar em tempo real, especialmente em con-
textos clinicos nos quais decisoes rapidas sao importantes. A capacidade de realizar
segmentacoes precisas rapidamente podera revolucionar os procedimentos cirirgicos
e de diagnostico, permitindo intervengoes imediatas com base em informacgoes deta-
lhadas e confidveis. Isto implica em desafios tanto no desenvolvimento de algoritmos
altamente eficientes quanto no avanco da infraestrutura de hardware para garantir

a viabilidade destas tecnologias em ambientes clinicos.

94



CAPITULO 7
CONCLUSAO

Este trabalho desenvolveu metodologia de segmentacgao nao supervisionada de tomo-
grafias computadorizadas cranianas com base na abordagem de (KIM et al., 2020). Os
objetivos foram plenamente alcangados ao implementar a arquitetura de rede neu-
ral profunda para segmentar estruturas intracranianas sem necessidade de rotulos
prévios, anotacao manual ou supervisao. Trés técnicas de treinamento foram compa-
radas, utilizando otimizacao para encontrar valores de parametros, hiperparametros
e determinar o nimero de mascaras de segmentacao. A metodologia foi avaliada
por especialistas e comparada a outras ferramentas. A hipétese principal foi confir-
mada, demonstrando eficiéncia ao treinar a rede neural em tnico exame aleatério,
reduzindo recursos, tempo de treinamento e custos, aliviando o trabalho do médico
radiologista. Em comparacao com a abordagem de Kim et al. (2020), a metodologia
proposta alcangou assertividade superior a 65%. Os resultados indicaram melhor de-
sempenho na segmentagao da substancia branca e resultados similares ou superiores
a ferramenta CTSeg na volumetria craniana. Os especialistas recomendaram a faixa

de 3 < Ny < 6 para obter resultados visualmente melhores.

Este estudo contribui significativamente para o avanco na precisao da segmenta-
¢ao de tecidos cerebrais em imagens médicas, com potencial impacto em aplicagoes
clinicas e diagnosticas. Representa progresso na segmentacao automatica nao su-
pervisionada em tomografias computadorizadas cranianas, oferecendo abordagem
simplificada e acessivel, reduzindo disparidades na pratica clinica e facilitando a
identificagdo precoce de condigoes criticas. Portanto, conclui-se que, a metodologia
proposta apresenta-se aplicavel na segmentacao de tomografias computadorizadas
cranianas, contribuindo significativamente para a andlise de imagens médicas, tanto

na clinica quanto no diagnostico.
7.1 Contribuicoes do trabalho

As contribui¢bes podem assim serem descritas: i) adequagdo da metodologia nao
supervisionada de segmentagdo para aplicagdo em imagens médicas, ii) desenvolvi-
mento de func¢ao de custo para segmentacao nao supervisionada que relaciona simila-
ridade e continuidade, iii) implementagao de processo de otimizagao dos pardmetros

e hiperpardmetros da rede e iv) aplicagdo em base de exames publica CQ500.
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7.2 Trabalhos futuros

o Aplicar a metodologia desenvolvida nas mesmas imagens de Kim et al.
(2020) para analisar o desempenho da proposta em outros grupos de ima-

gens.
o Aplicar o estudo agrupando rétulos semelhantes.

o Aplicar o estudo de segmentagao em outros tipos de exames.

o Aplicar o estudo de segmentagao em grupos de patologia.

o Aplicar o estudo de segmentacao em imagens de ressonancia magnética.
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» Realizar testes em outras funcoes de perda especifica para o tecido cerebral.

o Realizar testes e comparagoes com metodologias semi-supervisionadas.
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APENDICE A
Processo de permutacao

Considere a estrutura de dados representada em (A.1), na qual a representacao
dimensional (2,3,4). Sendo a matriz (A.1) composta por duas matrizes [3 x 4] de

valore aleatérios.

—1.7872 0.1316 —0.8408 —1.0083 —1.2692 0.3952 —1.5439  0.9820
2.3570  1.3677  0.3449 0.3241 —0.9603 0.7267 —0.2874 —1.1066 (A1)
0.3122  0.9390 1.5273  —0.2647 —1.1911 1.9282  1.1305 0.1571

A permutagao dos indices estabelecidos em ordem sequencial da estrutura em (A.1)
devera obedecer a troca dos valores dos indices iniciando por zero. Por exemplo, para
gerar nova estrutura de dados de dimensao (3,2,4) a partir dos dados existentes,
basta a troca dos indices de (0, 1,2) para (1,0,2). A saida gerada tera a ordenagao,

como dados em (A.2), sendo a matriz (A.2) agora composta por trés matrizes [2 x 4].

[/—1.7872 0.1316 —0.8408 —1.0083
—1.2692 0.3952 —1.5439  0.9820

2.3570  1.3677  0.3449 0.3241 (A 2)
—0.9603 0.7267 —0.2874 —1.1066 ’

—1.1911 1.9282 1.1305 0.1571

<0.3122 0.9390 1.5273 —0.2647)

Apbs o processo de permutacao dos dados é aplicado novo formato de visualizagao a
fim de reduzir a estrutura dos dados e garantir proximidade entre os valores similares
independente da posicao nos diferentes aspectos. Apds estabelecido o dimensiona-
mento da estrutura, conforme exemplo em (A.1) e (A.2), continua-se com o total
de vinte e quatro valores. Portanto, a visualizagao final no formato de tinica matriz
devera obedecer a quantidade de elementos na matriz inicial, como a nova matriz

de dados dada por:

—1.7872 0.1316 —0.8408 —1.0083
2.3570  1.3677  0.3449 0.3241
0.3122  0.9390 1.5273  —0.2647
—1.2692 0.3952 —1.5439  0.9820
—0.9603 0.7267 —0.2874 —1.1066
—1.1911 1.9282  1.1305 0.1571

(A.3)
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APENDICE B
Processo do filtro de valores maximos

Considere a matriz (A.3) com valores aleatérios, o resultado obtido do filtro de valo-
res maximos serd a matriz (B.1). Tais caracteristicas, fornecem solugao unidimensio-

nal para os dados, denotando o filtro de valores maximos como filtro unidimensional.

[0.1316 2.3570 1.5273 0.9820 0.7267 1.9282] (B.1)

Operacao realizada no agrupador

Considere a matriz (B.2) com valores aleatérios e repetidos submetidos a fungao
Unique, presente na ferramenta Numpy de Walt et al. (2011). O resultado seréd o

vetor unidimensional dado por (B.3).

1 0 3 -1
2 1 0 3
0 0 0
B.2
-1 0 -1 0 (B-2)
4 0 4 -1
-1 1 1 o0
-1 0 1 2 3 4 (B.3)
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APENDICE C

Calculo de avaliagdo do modelo proposto

Considere a Figura (C.1), que ap6s o processo de convolugao, a imagem sera achatada

horizontal e verticalmente, gerando duas novas imagens, denominadas Imagem-Y e

Imagem-Z. Estas imagens serao submetidas a funcao de avaliacao do erro absoluto

médio (EAM) juntamente com a matriz de valores zerados. Quanto menor o valor

encontrado, melhor a taxa de continuidade, uma vez que o EAM entre as duas estru-

turas de dados tera o comportamento similar ao da regressao linear. A Figura (C.2)

ilustra a discrepancia nas dimensoes das matrizes apds a etapa de permutacao, jun-

tamente com o vetor de valores maximos.
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Figura C.1 - Célculo da taxa de continuidade.
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Figura C.2 - Calculo da entropia cruzada e da taxa de similaridade.
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