A
AvAvAY  UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

AV
u nesp W 4ULIO DE MESQUITA FILHO”

Céampus de Sao José do Rio Preto

Aldimir José Bruzadin

Segmentacao Interativa de Imagens de Tomografia
Computadorizada Pulmonar com COVID-19 via
Aprendizado Profundo

Sao José do Rio Preto
2021






Aldimir José Bruzadin

Segmentacao Interativa de Imagens de Tomografia
Computadorizada Pulmonar com COVID-19 via
Aprendizado Profundo

Dissertacdo apresentada como parte dos
requisitos para obtencao do titulo de Mestre
em Matematica, junto ao Programa de Pés-
Graduacdo em Matematica, do Instituto de
Biociéncias, Letras e Ciéncias Exatas da
Universidade Estadual Paulista “Julio de
Mesquita Filho”, Campus de Sao José do
Rio Preto.

Orientador: Prof. Dr. Wallace Correa de
Oliveira Casaca

Co-orientador: Prof. Dr. Maurilio Boaven-
tura

Financiadora: CAPES

Sao José do Rio Preto
2021



Bruzadin, Aldimir José
B914s Segmentacdo interativa de imagens de tomografia computadorizada
pulmonar com COVID-19 via aprendizado profundo / Aldimir José Bruzadin.
-- S0 José do Rio Preto, 2021

72 p.

Dissertacdo (mestrado) - Universidade Estadual Paulista (Unesp), Instituto
de Biociéncias Letras e Ciéncias Exatas, Sdo José do Rio Preto
Orientadora: Wallace Correa de Oliveira Casaca

Coorientadora: Maurilio Boaventura

1. Segmentagdo de Imagens. 2. Inteligéncia Computacional. 3. Aprendizado
Profundo. 4. COVID-19. 5. Imagens Médicas. 1. Titulo.

Sistema de geragao automatica de fichas catalogréaficas da Unesp. Biblioteca do Instituto de Biociéncias
Letras e Ciéncias Exatas, S8o José do Rio Preto. Dados fornecidos pelo autor(a).

Essa ficha ndo pode ser modificada.




Aldimir José Bruzadin

Segmentacao Interativa de Imagens de Tomografia
Computadorizada Pulmonar com COVID-19 via
Aprendizado Profundo

Dissertacdo apresentada como parte dos
requisitos para obtencao do titulo de Mestre
em Matematica, junto ao Programa de Péds-
Graduagdo em Matematica, do Instituto de
Biociéncias, Letras e Ciéncias Exatas da
Universidade Estadual Paulista “Julio de
Mesquita Filho”, Campus de Sao José do
Rio Preto.

Financiadora: CAPES

Comissao Examinadora

Prof. Dr. Wallace Correa de Oliveira Casaca
UNESP — Campus Experimental de Rosana
Orientador

Prof. Dr. Harlen Costa Batagelo
UFABC — Universidade Federal do ABC

Dr. Lucas Rodrigues Borges
FMRP USP - Faculdade de Medicina de Ribeirao Preto

Sao José do Rio Preto
2 de junho de 2021






Dedico este trabalho a Deus e todos que,
apesar das adversidades, estiveram sempre me apoiando.






AGRADECIMENTOS

Primeiramente agradeco a Deus, por ter aberto os caminhos até aqui. Sem Ele
nada seria possivel e, com Ele, nada é impossivel.

Agradeco a toda minha familia. Em especial aos meus pais, Aldair e Sionara, por
me apoiarem e acreditar nos meus sonhos, de que eles poderiam ser realizados. Sem
eles ndo poderia ter chego tao longe.

A minha namorada Beatriz, pelo imenso apoio e paciéncia em todos os momentos
dessa caminhada. Por sempre acreditar em mim, quando nem mesmo eu acreditava,
me apoiando e incentivando a seguir meus sonhos.

Aos grandes amigos que fiz durante a graduacao, e que vou levar para a vida. Em
especial Thaina e Thais, pelas horas de risadas e descontracao.

Aos meus amigos Adriano, Carlos, Mauricio, Murillo, Neto e Pedro, que o programa
PET me proporcionou, pelo apoio ao longo dos anos de programa e principalmente
nos momentos dificeis do curso.

Ao meu orientador Prof. Dr. Wallace Correa de Oliveira Casaca, e co-orientador
Prof. Dr. Maurilio Boaventura, profissionais exemplares que me inspiro muito. Obri-
gado pela oportunidade de aprendizado e por acreditarem na minha capacidade, serei
eternamente grato por todo conhecimento adquirido.

A banca examinadora, composta pelo Prof. Dr. Harlen Costa Batagelo e Dr. Lucas
Rodrigues Borges, pela disponibilidade, sugestdes e contribuicoes.

Aos Prof. Dr. Rogério Luiz lope, Prof. Dr. José Remo Ferreira Brega, e Marcos
Venicius pelo compartilhamento de recursos computacionais para o desenvolvimento
da dissertacéo.

A toda a equipe técnica e académica do Centro de Ciéncias Matematicas Aplicadas
a Industria (CeMEAI) e a FAPESP, que disponibilizaram recursos computacionais para
o desenvolvimento desta pesquisa.

O presente trabalho foi realizado com apoio da Coordenacao de Aperfeicoamento

de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) - Codigo de Financiamento 001.






Noventa por cento do sucesso
se baseia simplesmente em insistir.
Woody Allen (1983, p. 1)






RESUMO

Neste trabalho, apresentamos um novo método de segmentacéao interativa de imagens
baseado em aprendizado profundo, com foco em imagens médicas do pulmao de pa-
cientes acometidos pela Covid-19. Inicialmente, aplicamos uma pré-segmentacao nas
imagens, utilizando-se para tal o modelo de Mistura Gaussiana visando predizer os pe-
sos das bordas de cada imagem para posterior uso no algoritmo denominado Random
Walker, que foi integrado como parte de uma arquitetura inteligente de Redes Neurais
Convolucionais. Além disso, no processo de aprendizado, empregamos o método do
Gradiente Descendente em conjunto com duas técnicas de simplificacdo, a saber:
Gradiente Esparso e Poda do Gradiente, reduzindo assim a quantidade de calculos
a serem realizados durante a etapa de backpropagation no pipeline de aprendizado
proposto. Ja para a obtencao das segmentacdes apds o aprendizado dos pesos das
bordas, e tendo em mente que representagdes 3D, de Tomografia Computadorizada,
podem chegar a reunir centenas de imagens 2D (slices), o0 método emprega apenas
um mapa de pixels rotulados pelo usuario como entrada a fim de criar automatica-
mente novos mapas de rotulacdo para os demais slices 2D do 6rgdo do paciente.
Resultados experimentais e comparagdes com outras técnicas da literatura atestam a

alta performance e acuracia da metodologia de segmentacao de imagens proposta.

Palavras-chave: Segmentacao de Imagens. Inteligéncia Computacional. Aprendizado
Profundo. COVID-19. Imagens Médicas.






ABSTRACT

In this dissertation, we present a new interactive image segmentation method based
on deep learning for pulmonary medical images, from patients affected by Covid-19.
First, we apply a pre-segmentation step on the input images by using the so-called
Gaussian Mixture Model in order to predict the edge weights of the images, which are
used by the Random Walker algorithm coupled with an integrated Convolutional Neu-
ral Network-based architecture. During the learning process, we take the Descending
Gradient method in conjunction with two simplification techniques: Sparse Gradient
and Gradient Pruning, to reduce the amount of calculations in the back-propagation
stage of the proposed learning pipeline. In order to obtain the segmentations after
learning the edge weights, and keeping in mind that 3D representations from Compu-
ted Tomography can usually reach hundreds of slices, we employ only a user-labeled
map of pixels as input data to automatically create new seed maps to all other slices
of the patient’s organ. Experimental results and comparisons against existing techni-
ques attest to the high performance and accuracy of the proposed image segmentation

methodology.

Keywords: Image Segmentation. Computational Intelligence. Deep Learning. COVID-
19. Medical Images.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao do Tema

O processo de decompor uma imagem em partes distintas é designado pelo termo
Segmentagao [10]. O processo de segmentar uma imagem se resume em criar agrupamentos
de pixels através de verificagdo de semelhancas entre os objetos da imagem, ou ainda, a
partir de algum critério pré-determinado entre os pixels, tais como cor, intensidade ou
textura. Esses agrupamentos recebem o nome de particoes, ou ainda clusters, podendo
esses ser bindrios (ver Figura 1.1), ou ainda multi-clusters (ver Figura 1.2).

Imagem de Entrada Segmentacdo Bindria

Figura 1.1: Segmentacao binaria de uma imagem, em que a raposa é a regiao de interesse
a ser particionada em meio ao fundo da fotografia. Fonte: [2].

Imagem de Entrada Segmentacao com 10 Clusters Segmentacao com 12 Clusters

Figura 1.2: Segmentacao do tipo multi-clusters, isto é, com varias parti¢oes. Fonte: [3].

23



24 INTRODUCAO

A tarefa de segmentacdo é um componente vital em diferentes aplicagoes da area de
Processamento Digital de Imagens (PDI) e Visao Computacional como, por exemplo, na
colorizacao de fotografias [11] e no reconhecimento de padrées em Sensoriamento Re-
moto [12, 13]. Além disso, sua utilizagdo na medicina é um importante pré-requisito para
a detecgao e tratamento de doengas, como patologias oculares [14] e pulmonares [15]. Ela
também é aplicada na analise de imagens volumétricas de Tomografia Computadorizada,
em inglés Computed Tomography (CT), que é uma etapa chave na intervengao assistida
por computador, cirurgia guiada por imagens, etc (ver Figura 1.3).

Imagem de Entrada Segmentacao

Figura 1.3: Segmentacao de duas fatias adjacentes em uma imagem CT, do pulmao.
Fonte: Autoria propria.

Visto os conceitos elementares acima, a referida pesquisa de mestrado procurou ende-
recar o tema Segmentacio de Imagens Digitais, mais precisamente, no escopo de imagens
do tipo CT. Assim, dada a grande abrangéncia e quantidade de obras a respeito do tema
como um todo, este texto procurou focar em abordagens do tipo segmentacao intera-
tiva/semeada de imagens, isto é, um ramo de pesquisa em segmentacao de imagens em
que o usuario participa ativamente do processo de particionamento das mesmas ao forne-
cer as sementes (seeds), que guiam o segmentador na tarefa de clusterizagdo das imagens
(ver Figura 1.4 para uma ilustragio).

Dentre os diversos métodos de segmentacao semeada, duas abordagens foram explo-
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Imagem de Entrada Seeds Inseridas

Figura 1.4: Tlustragao das seeds (marcagoes feitas pelo usuério, em vermelho e verde) em
uma imagem do tipo CT. Fonte: Autoria prépria.

radas em nossa pesquisa: os modelos Random Walker (RW) [16] e Watershed (WS) [5].

O algoritmo RW, implementado por L. Grady, possui vasta aplicabilidade e é de facil
prototipacao, cuja solugao do problema de segmentacao ¢ dada em termos da resolucao de
um sistema linear esparso. O algoritmo foi readaptado por Zheng et al. [4] para segmentar
regioes de tumor em mamografia, obtendo uma taxa de acertividade de 93,4% com testes
feitos em 15 imagens contendo lesao (vide Figura 1.5). Embora a alta acurécia alcancada,
o método nao produz resultados acurados em imagens sem contornos bem definidos.

S

(a) Segmentagao (b) Ground Truth

Figura 1.5: (a) Segmentacdo obtida com o método proposto por [4], e (b) por um agente
humano (ground truth) dos tumores de mama. Fonte: [4].

Com relagao ao algoritmo Watershed (WS), este representa os objetos contidos na
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imagem como “bacias de captacao”, realizando a segmentacao dessas “bacias” e de suas
linhas de nivel (pontos igualmente provaveis de assumirem mais de um minimo) [17]. O
algoritmo WS é muito popular na literatura de Visdo Computacional: possui ampla apli-
cabilidade e é especialmente 1til para a extracao de objetos sobrepostos. Por outro lado,
o método nao é plenamente efetivo no ajuste de objetos onde o gradiente é localmente
irregular [18] (vide Figura 1.6). Além disso, chegar a um balanceamento entre a segmen-
tagdo multiparticionada e alta acurdcia é outro ponto de dificil obtengdao na pratica [19],
pois as “bacias hidrogréaficas” podem sofrer com quedas e a degradacao da solugao nos
“planaltos” da funcao de peso [20].

w> . N > ’ .

ey
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Imagem de Entrada Segmentacgao

Figura 1.6: Segmentacao obtida com o método Watershed. Fonte: [5].

Embora existam muitos métodos de segmentacao propostos na literatura, nenhum
deles é “universalmente efetivo” para todas as aplica¢oes [21]. Por exemplo, hd uma
ampla gama de segmentadores de imagens de pulmao [22, 23, 24, 25, 26, 27, 28|, os
quais produzem resultados acurados no cédlculo do volume pulmonar e na iniciacao de
sistemas de deteccao auxiliados por computador, porém, estes falham quando ha uma
condicao patoldgica, ou quando se tem a existéncia de anomalias, sejam elas de moderadas
a marcadas ou até mesmo contendo padroes complexos de atenuagcao.

A fim de mitigar os desafios da segmentacdo apresentados acima, muitos trabalhos
propuseram métodos baseados no chamado Aprendizado Profundo [29, 6, 30]. Aprendi-
zado Profundo — em inglés, Deep Learning — é um subtema da Inteligéncia Artificial que é
baseado na ideia de que sistemas podem aprender a partir dos dados, identificar padroes,
e tomar decisdes com o minimo de interven¢ao humana.

Nessa linha de estudo, Can et al. [31] propuseram utilizar o algoritmo Random Walker
integrado a uma Rede Totalmente Convolucional, em inglés Fully Convolutional Network
(FCN), para alcangar segmentagoes semi-automatizadas.

Outra abordagem bastante efetiva é usar métodos classicos ndo supervisionados como
estimativa inicial para um processo de aprendizagem profundo. Em Rajchl et al. [32], uma
segmentacao inicial a partir do modelo Grabcut [3] é usada para este fim, e o desempenho
de segmentacao é entdo melhorado a partir de de uma Rede Neural Convolucional (CNN)
mais densa chamada Campo Aleatorio Condicional Totalmente Conectado, em inglés Fully
Connected Conditional Random Field (CRF), para pés-processamento. Da mesma forma,
Zhang et al. [33] produzem resultados de segmentagao baseados no algoritmo K-means,
que é usado para treinar uma rede de segmentacao profunda em regides pulmonares
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cisticas.

J& Steffen et al. [6] propuseram um método para aprender os pesos das bordas das
imagens na tarefa de segmentagdo do método Watershed de uma forma estruturada, isto
é, tornando o algoritmo adaptativo a fim de enderecar imagens com particoes de dificil
segmentacao, como por exemplo, contornos mais estreitos. Entretanto, o método classifica
erroneamente os alvos em casos onde as imagens apresentam contornos fracos, isto é, de
menor espessura (vide Figura 1.7 para uma ilustragao).

4

Ground Truth Segmentacio

Figura 1.7: Segmentacao de baixa qualidade utilizando o método Learned Watershed por
conta de “fraco contorno” (weak edges). Fonte: [6].

Ao segmentar uma imagem do pulmao a partir de representac¢oes volumétricas do tipo
CT, é necessario considerar grandes variagoes no formato do pulméao no decorrer das fatias
— conjunto de imagens 2D denominadas de slices — e lesdes existentes no 6rgao alvo, por
exemplo fibrose pulmonar, derrame pleural, tumor e muitos outros, alterando nao sé a
anatomia do 6rgao como também as intensidades de tonalidades da imagem no local das
lesoes, dificultando assim que a segmentacao seja precisa.

1.2 Objetivos e Propostas da Pesquisa

Nesta dissertacao, delineamos como objetivo primario a realizacao da segmentacao
bindria das fatias que compoem imagens médicas de volumes do tipo CT, do pulmao,
sendo ele saudédvel ou nao (vide Figura 1.8). Para este fim, foi empregado o conjunto
de dados fornecido pela MedSeg[34], a qual disponibilizou volumes CT do pulméao de
pacientes acometidos pela Covid-19.

Desta forma, a pesquisa visou superar os obstaculos levantados e discutidos ao longo
deste capitulo sobre a problemética de segmentagao de fatias de imagens do tipo CT. Para
tal, foi proposta uma nova metodologia de segmentacao de imagens, que tomou como base
algoritmica o aprendizado profundo. Mais precisamente, uma Rede Neural Convolucional,
em inglés Convolutional Neural Network (CNN), procura aprender os pesos de bordas das
imagens para posterior uso no algoritmo Random Walker, com a finalidade de maximizar
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Figura 1.8: Fatias de uma CT dos pulmées de um homem adulto saudével.
Fonte: <https://www.nytimes.com/2021/03/09/health /lung-cancer-smoking-screenings-
black-women-younger-adults.htm>.

a segmentacao independente da imagem do pulmao estar ou nao apresentando sintomas
da doenga (vide Figura 1.9 para uma ilustracao).

Vidro Fosco Consolidagao Derrame Pleural

Figura 1.9: Exemplos de lesdes representadas por vidro fosco, consolidagdo e derrame
pleural nas fatias de um volume CT. Fonte: Autoria propria.

A fim de filtrar ruidos e desconsiderar tecidos que nao sejam os do pulmao e, assim, me-
lhorar a precisao com que a CNN ira aprender os pesos das bordas, uma pré-segmentacao
é aplicada nas fatias do volume CT a partir do modelo denominado Mistura Gaussiana.

Além disso, posto que os métodos classicos da literatura procuram treinar seus seg-
mentadores a partir de uma grande quantidade de iteragoes, quanto maior o tempo de
execugao entre um ciclo de treinamento e outro, maior serd o tempo de espera para a
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obtenc¢ao do algoritmo aprendido. Desta forma, foi implementada uma técnica otimizada
de esparsamento do gradiente a fim de aumentar a velocidade de cada iteracao sem per-
der a qualidade do aprendizado, e assim diminuir o tempo de processamento ao longo
das iteragoes de treinamento, ou seja, foi almejado balancear os aspectos da precisao da
segmentacao e performance computacional do pipeline de aprendizado proposto, sendo
este um objetivo secundario do trabalho.

E por fim, visto que volumes CT tendem a ter uma alta quantidade de fatias, podendo
chegar as centenas delas, semear fatia por fatia seria uma tarefa bastante trabalhosa e
demorada. Portanto, a fim de automatizar o processo, a metodologia proposta utiliza
uma estratégia especifica de semeacao quase-automatica, em que as sementes de apenas
uma fatia sdo fornecidas pelo usuario, e o conjunto de sementes de todas as demais fatias
sao entao induzidas automaticamente.

1.3 Contribuicoes

As principais contribui¢oes deste trabalho sao:

1. Desenvolvimento de um algoritmo de aprendizado profundo de segmentacao seme-
ada quase-automatico, onde o usuario fornece o conjunto de sementes de apenas
uma fatia do volume CT, e a abordagem induz a criacdo de mapas de sementes nas
demais fatias de forma automatica.

2. Utilizacdo de um modulo de pré-tratamento das imagens, a fim de filtrar a regiao
alvo de ruidos indesejaveis e tecidos que nao sejam do pulméao, melhorando assim o
aprendizado dos pesos das bordas das imagens.

3. Desenvolvimento de uma metodologia de aprendizado dos pesos das bordas, os quais
sao empregados em um algoritmo que consiste em uma rede neural profunda inte-
grada ao segmentador Random Walker.

4. Uma estratégia de otimizagao de esparsamento do gradiente, aumentando assim a
velocidade de treinamento sem perder a qualidade do aprendizado.

5. O algoritmo foi treinado e avaliado no conjunto MedSeg Covid Dataset [34], onde foi
observado que o mesmo apresentou resultados altamente competitivos com trabalhos
recentes de segmentacao de pulmao com lesoes.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagdo de mestrado esta organizada em 5 capitulos, como descritos abaixo:

Capitulo 2 [Fundamentagao Tedrica]: apresenta os conceitos para o entendimento
de segmentacao de imagens e do aprendizado de méquina, os quais sao implemen-
tados/empregados no método proposto.

Capitulo 3 [Metodologia proposta]: descreve o método de aprendizado profundo
proposto para a segmentacao de imagens, demonstrando o processo de aprendizado
e a estratégia de validacao do algoritmo.
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Capitulo 4 [Resultados e Discussées|: demonstra os resultados das técnicas aplicas
no método proposto, assim como sua eficicia, comparando-o qualitativamente e
quantitativamente com outros métodos.

Capitulo 5 [Conclusdo]: resume o contetido da dissertagdo e destaca suas principais
contribuigoes e conclusoes.
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2.1 Segmentacao de Imagem

Uma etapa importante no processamento de imagens digitais para analisar o que esta
presente em uma imagem é dividir seu contetido entre pixels de diferentes grupos. Tal
processo, de decompor uma imagem em partes menores, designa-se por Segmentagado [10].

A segmentacao de uma imagem digital pode ser realizada de duas maneiras distintas:

1. De forma automatica, através de métodos que interpretam a imagem e criam agru-
pamentos de acordo com algum tipo de semelhanca entre os pixels, os quais sao
chamados de métodos de segmentacao automatica;

2. Com a participacao do usuério, que também ocorre de acordo com algum tipo de
semelhanca entre os pixels, entretanto a segmentacao ocorre a partir de pixels de-
marcados pelo usudrio (sementes), que facilitam o processo de segmentacio e a
obtencao do resultado esperado, sendo esse grupo de métodos chamado de segmen-
tacao interativa.

Conforme discutido no capitulo anterior, focaremos no estudo e exploracao dos méto-
dos da ultima categoria.

2.1.1 Algoritmo Random Walker

Métodos de segmentagao interativa (baseados em “sementes”) apresentam um desem-
penho satisfatorio na tarefa de particionamento de imagens com pouca participacdo do
usuario. O algoritmo Random Walker (RW) é um método de segmentacao do tipo se-
meado proposto por L. Grady [16], que teve como principal propédsito a segmentacao de
imagens na area médica, mais precisamente, no estudo de ressonancias. Para o caso bina-
rio, o modelo toma como parametro chave a ideia de que, dado um conjunto de sementes
fornecidas e rotuladas como fundo e objeto pelo usuario, qual deve ser a probabilidade de
um caminhante, partindo de um pixel nao semeado e de forma aleatoria, chegar a uma
semente rotulada como objeto ou como fundo. Desta maneira, tal pixel (ndo semeado)
recebera o rétulo em que o caminhante tiver maior probabilidade de chegar até que todos
os pixels estejam rotulados. Esta abordagem também pode ser generalizada para uma
quantidade k € N de rétulos.

Em termos matemaéticos, considere o conjunto V' de nds do grafo sobre uma malha
quadriculada tal como apresentado na Figura 2.1. O algoritmo RW consiste na ideia de
que, dado um conjunto de sementes fornecidas e rotuladas pelo usuario como fundo e ob-
jeto, em inglés Background (B) e Foreground (F), respectivamente, qual é a probabilidade

31
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de um caminhante partindo de um pixel Y, nao rotulado e de forma aleatéria, chegar a
uma semente rotulada por B? E por F?

Figura 2.1: Representacao de um grafo sobre uma malha quadriculada em que o cami-
nhante aleatorio se locomove conforme a concep¢ao do método Random Walker. Fonte:
Autoria prépria.

Em arestas que possuem ao menos um né de fronteira, o caminhante tem sua proba-
bilidade diminuida drasticamente de atravessa-las, dificultando assim a passagem através
dessa “barreira”. Logo, na Figura 2.1, onde tal fronteira esta destacada, os pixels locali-
zados do lado direito tém maior chance de receberem o rétulo F', uma vez que a fronteira
dificulta a passagem do caminhante, de atravessar para o lado esquerdo até os pixels de
rotulo B, e analogamente para os pixels do lado esquerdo da fronteira, de receberem os
rotulos B. Portanto, tal resultado leva a segmentacao ilustrada na Figura 2.2.

Em termos da formulagao do problema, dada uma imagem I, definimos um grafo
G = (V, E, Wg), em que V é o conjunto de vértices, de tamanho N, onde cada i € V
corresponde ao pixel P; da imagem I, E é o conjunto de arestas, que ligam os pixels no
grafo-base, e neste caso, considera-se uma vizinhanca de 4 pixels, e Wg o conjunto de
pesos das arestas, com cada w;; € W sendo o peso da aresta que liga os nés i e j.

Para cada né i € V do grafo, o conjunto de sua vizinhanga é definido por N(i) = {j :
(i, j) € E}, ou seja, a lista de vértices j que tenham arestas adjacentes ao né i, como
exemplificado na Figura 2.3. O algoritmo RW consiste em minimizar a seguinte fungao
de energia em x = (1, Ta, ..., xy)T, em que cada componente do vetor representa um
pixel P; (ou ainda um né i do grafo) na imagem:

1

Erw(x) = 5 > wi(a —xj)?, (2.1)
(3,5)EE

Por outro lado, considerando a matriz Laplaciana definida por:

—Ws, j se j S N(Z)
L = Z Wik Sei =] 29
5 J kEN(Z) Y ( )

0 caso contrario
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Figura 2.2: Propagacao das sementes apds a atribuigao de rétulos de Objeto (F) e Fundo
(B) aos pontos ainda nao rotulados. Fonte: Autoria prépria.

2

Figura 2.3: Representagio da vizinhanga 4-conectada de um pixel P5. Fonte: [3].

isto é, L = D — A, onde D é a matriz de valéncia, e A é a matriz de adjacéncia de G, a
equagao (2.1) pode ser reescrita como:

1
Erw(x) = §xTLx. (2.3)
Como L é semi-definida positiva, o ponto critico de Erw (x) é seu minimo.
Dado um subconjunto S C V' de vértices ja rotulados (semeados) pelo usudrio, sem

perda de generalidade, facgamos permutacoes de linhas e colunas de forma que:

Ls | R
RT | Ly

onde P é a matriz de permutacao, e U = V'\ S o subconjunto dos vértices nao marcados.
Note que Lg e Ly sao simétricas, uma vez que a matriz laplaciana L é simétrica, e
que R representa a matriz de adjacéncia ponderada cujas linhas representam os vértices
semeados, e as colunas, os nao semeados.

PLPT = : (2.4)
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Portanto, podemos decompor a equagao (2.3) por:

Ls | R

ERW(I) = 1[1‘75: $5} RT Lu

2

Tg
Ty
1

— 5[ tiLs + o R" + 2R+ 2l Ly }

Ts
Ty

1
=5 (angSxS + 22 R v g + vaLUxU), (2.5)

em que xg e ry sao chamados de mapas de probabilidade dos vértices semeados e nao
semeados, respectivamente. Entretanto, os valores dos componentes do vetor xg ja sao
conhecidos, uma vez que sao os nos ja semeados cujos rotulos sao fornecidos pelo usuario
e, portanto, sem perda de generalidade, podemos definir Ery (x) = Egw(zy). Logo,
diferenciando Ery em relagao a xy:

OFErw
ax U

1
(xU) = 5(2RT$S + 2LU$U) =0. (26)

Assim, o problema de encontrar os minimos da funcao Egy equivale a resolver o
seguinte sistema linear com |U| incognitas em zy:

LUxU = —Rsz. (27)

Com a solugao da equacao (2.7), a segmentacao pode ser obtida aplicando um algo-
ritmo de agrupamento convencional, como o K-means, o algoritmo de Otsu ou outros
esquemas de limiarizacao aos valores de zy. Por exemplo, a rotulacao final da imagem
pode ser obtida a partir de uma selecdo do tipo winner-take-all do rétulo com valor
maximo para cada vértice:

Vi arg max Ty, Vo € U, (2.8)

ac{zp,xp}

em que rp e xg sao os valores base referentes aos rotulos marcados como objeto e fundo
na imagem, respectivamente.

2.1.2 Algoritmo Watershed

Bacias hidrograficas sao regides separadas por linhas chamadas de “divisores de agua”
(Watershed), que constituem todas as fontes de uma bacia hidrografica. Neste caso, dgua
da chuva, de rios ou afluentes e até mesmo vazoes de origem subterranea, tendem a
escoar naturalmente do ponto mais alto de uma dada regiao até o ponto mais baixo, onde
acontece o aciumulo na bacia. O que difere duas bacias vizinhas é para onde a agua estd
escoando, ou seja, os limites da regiao em que toda a agua escorre para o mesmo lugar
[2]. A Figura 2.4 ilustra um modelo simples de bacias hidrogréficas.

O algoritmo Watershed parte do principio de que qualquer imagem pode ser vista
como uma superficie topogréafica, com diversas bacias. E entdo diversas “inundagoes”
sao criadas, a partir das sementes, e se espalham pela imagem. A medida que a 4gua
sobe, dependendo dos picos proximos, a agua de diferentes vales comecara a se fundir.
Para evitar isso, constréi-se barreiras nos locais onde a agua iria se fundir. Ao final,
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Figura 2.4: Tlustracao de duas bacias vizinhas, seu divisor, e seus pontos de acumulo.
Fonte: [2].

(@) () | ()

Figura 2.5: (a) Imagem de entrada com as sementes, (b) superficie topografica da

imagem de entrada, de (c¢) a (e) os processos de “inundagdo” do algoritmo Wa-

tershed até a segmentacao final (f). Fonte: Adaptado de <http://www.cmm.mines-
paristech.fr/“beucher/wtshed.html>.

esse processo gera a divisao da imagem em diferentes agrupamentos de pixels, ou seja,
a segmentacao da imagem, enquanto que as barreiras erguidas sao as fronteiras de cada
regiao. A Figura 2.5 ilustra o processo de “inundacao” iniciado em 3 pontos diferentes
definidos pelas sementes.

O método descrito acima foi inicialmente proposto na area de segmentacgao de imagens

por Cousty et al. [5], j& os calculos dos divisores de dguas, ou seja, dos limites das regioes
da imagem, pode ser realizado, por exemplo, com a ajuda de um dentre dois algoritmos
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classicos: o Algoritmo de Kruskal [35] ou o Algoritmo de Prim [36].

2.1.3 Modelo de Mistura Gaussiana

O modelo de mistura gaussiana, mais conhecido por Gaussian Mizture Model (GMM),
é um método de pré-segmentacao automatico que se baseia na combinacgao linear de filtros
gaussianos e emprega o algoritmo Ezpectation Mazimization (EM).

Conforme apresentado no trabalho de Fu e Wang [37], o GMM é definido como uma
combinac¢ao do tipo M-linear da funcao de densidade gaussiana, ou seja,

Zm (i, Ci) (2.9)

onde N;(z|u;, C;) denota a distribui¢do normal relacionada ao vetor de média y; e a matriz
de covariancia C;. Ja m; é o coeficiente de mistura para o i-ésimo grupo, que pode ser
também denotado como uma probabilidade, a priori, e deve satisfazer a igualdade

M
> m=1, com0<m< 1L (2.10)
i=1

Porém, ao aplicar tal método na prética, os valores de u;, C; e m; ndo sao conhecido.

Desta forma, precisamos estimé-los de alguma maneira. Uma abordagem eficiente para

encontrar tais parametros € aplicar o algoritmo EM, a qual é apresentada a seguir.

2.1.4 Expectativa Maximizacgao

Introduzido por Dempster et al. [38], o algoritmo EM é muito eficiente no papel de
estimar parametros desconhecidos, o que é comum em diversos tipos de problemas de
agrupamento.

O algoritmo EM ¢ dividido em duas etapas. Na chamada etapa E, Ezpectation, é
definido um conjunto de dados completo que baseia-se nos dados observados para calcu-
lar o valor esperado da funcao de maxima verossimilhanca, enquanto que na etapa M,
Maximization, usa-se os dados obtidos da fungao de verossimilhanga para definir os novos
valores para os parametros desconhecidos anteriormente. As duas etapas se intercalam,
desta forma, até a convergéncia do método interativo.

Etapa de Expectativa

Inicialmente, os valores de m;, u; e C;, com ¢ = 1, ..., M, sdo estimados por outro
algoritmo como, por exemplo, o classico algoritmo K-Means. Entao, a etapa E de um
modelo de Mistura Gaussiana com M componentes Gaussianas e com N dados z, pode
ser executada da seguinte forma:

Q(0160") ZV il 10g7Tz+ZZV i) log N (4]0;), (2.11)

I=1i=1 1=1i=1
em que 0, = (u;, C;), N(x;]0;) representa a probabilidade da distribui¢do para a l-ésima
componente Gaussiana de z;, e 7(Z;;) é a probabilidade posterior da I-ésima componente
Gaussiana, que segundo Bishop [39], é representada por:

A Za) = WZN(JTi|QZ)

Zﬂ'] (x:]605)

(2.12)
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Etapa de Maximizacao

Ap6s os dados serem adquiridos na etapa E, eles sao entao usados na reestimativa dos
parametros na etapa M, que sao adquiridos pelos seguintes passos:

1 N
= N > (Za), (2.13)

=1

(t+1) 1

% = —a 2 Tiv(Za), 2.14
1 N7Tl(t+1) z:zl ( ) ( )
oy _ 1§ (s — u"Y’ 2.15
l - Nﬂ_l(t_,_l) — Ly — [y - ( : )

E por fim, as etapas E e M se repetem até que o critério de parada definido seja
satisfeito. Exemplos visuais para diferentes valores do pardmetro k, de niimero de clusters,
sao evidenciados na Figura 2.6.

Figura 2.6: Resultados do processamento de imagens via GMM através do Algoritmo
EM para diferentes parametros k. Da esquerda para a direita: imagens de entrada, e os
resultados obtidos tomando-se k =2, k =4 e k = 7. Fonte: [2].

2.2 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina, em inglés Machine Learning, é uma linha de pesquisa
de analise de dados que automatiza a construciao de modelos analiticos. E um ramo da
Inteligéncia Artificial, baseado na ideia de que sistemas podem aprender com os dados,
identificar padroes, e tomar decisbes com o minimo de intervencao humana. O Aprendi-
zado de Méaquina é separado em duas categorias, sendo elas o Aprendizado de Maquina
Supervisionado, e o Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado.
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No Aprendizado de Méaquina Supervisionado, dado o conjunto de dados, tem-se os
dados e as classes de cada item. Assim, apds o treinamento, dado um item do conjunto,
o modelo deve ser capaz de colocd-lo em alguma das classes disponiveis. O Aprendizado
de Maquina Supervisionado é separado entre as tarefas de classificagao e regressao.

o Classificagcao: Ocorre quando o problema analisado tem a resposta em classes
bem definidas e discretas. Exemplo: dado tamanho e idade do tumor, classificar em
cancer ou nao-cancer.

e Regressao: Ocorre quando o problema analisado nao tem classes bem definidas, e
a resposta é sempre um nimero real que pode estar em um intervalo muito grande,
ou seja, um problema definido em um escopo continuo. Exemplo: predizer o preco
de uma casa, dadas as caracteristicas como metros quadrados, nimero de comodos,
regiao onde o imovel esta localizado, entre outras caracteristicas.

Ja no Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado, a maquina é treinada com dados
sem informagoes de saida, e o objetivo é agrupar os elementos baseados em caracteristicas
similares ou em caracteristicas que os tornam tunicos. Esses grupos sao chamados de
clusters. Com o aprendizado nao supervisionado, o objetivo ndo é procurar por uma
resposta tnica, aproximada, especifica ou certa. Ao invés disso, é relacionar cada elemento
do grupo pela similaridade das caracteristicas ou do comportamento entre os membros, e
pelas diferencas com os outros grupos.

2.2.1 Aprendizado Profundo

O Aprendizado Profundo, em inglés Deep Learning, é um conjunto de técnicas relaci-
onada tanto ao Aprendizado de Maquina quanto a Visao Computacional, que apresenta
resultados bastante satisfatérios, na maioria dos casos. Pode ser entendido como uma
classe de algoritmos que explora diversas camadas de informagoes a partir de estruturas
nao-lineares. Basicamente, o aprendizado profundo trata do aprendizado de multiplos
niveis de representagao e abstragoes que ajudam a construir um conhecimento acerca dos
dados como imagens, sons, e texto.

Rosenblatt [40] prop6s um neurénio artificial, com capacidade de encontrar superficies
de separacao para caracteristicas linearmente separaveis. Esse neurénio é denominado
de Perceptron. FEle pode se conectar com outras unidades para configurar redes mais
complexas, e assim, possibilitando o aprendizado de padroes nao-lineares. A Figura 2.7
ilustra um modelo do tipo Perceptron, onde as entradas (X;, X3, X3, ..., Xy) s@o as
saidas de outros neuronios, ou os dados de entrada quantizados. E entdo efetuado um
produto escalar com os pesos (Wi, Wy, W3, ..., Wy) e um pardmetro de viés 6 é somado,
resultando em um valor Y’. Por fim, Y’ é passado para a uma fungao de ativacao S(Y”)
de modo a gerar a saida Y do Perceptron.

Na Figura 2.8, sao apresentadas duas arquiteturas de redes neurais, onde as camadas
de entrada representam os dados em forma numérica, as camadas de saida as respostas
processadas, e as camadas ocultas originam a sequéncia de decisoes entre as camadas de
entrada e de saida. Com uma camada Perceptron, oculta, tem-se apenas uma rede neural,
de forma que o modelo aprenderd apenas relacoes lineares. J4 com duas ou mais camadas
ocultas, tem-se uma rede neural profunda, e entdao o modelo podera aprender relagoes
mais complexas, isto é, nao-lineares entre as camadas de entrada e saida.

A qualidade de um modelo baseado em redes neurais depende da sua capacidade de
aprender as caracteristicas dos dados apresentados na etapa de treinamento. Nessa etapa,
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Xn
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Figura 2.7: Modelo Perceptron. Fonte: [7].
Rede Neural Simples Rede Neural de Aprendizado Profundo

. Camada de Entrada O Camada Oculta . Camada de Saida

Figura 2.8: Rede Neural Simples e Rede Neural de Aprendizado Profundo. Fonte:
<http://deeplearningbook.com.br>.

uma rede neural percorre todo o conjunto de dados e quantifica seu aprendizado na forma
de pesos, sendo esses valores chamados de parametros. Um método bastante usual de
treinamento é o Backpropagation, o qual estima os parametros da rede propagando o erro
para as camadas anteriores.

2.2.2 Treinamento

Ao treinar uma rede neural, seus pardmetros sao inicialmente tomados aleatoriamente.
Entretanto, utiliza-se de uma funcao de custo para avaliar o quao distante os resultados
produzidos pela rede estao dos resultados alvos e, em seguida, estimar novos parametros
por meio do algoritmo Backpropagation.

Funcao de Custo

Para o ajuste dos pardmetros da rede neural, uma funcao de custo compara a sua
saida com os resultados pretendidos (ground truth), calculando assim um erro. A escolha
da funcao de custo é importante para a resolucao do problema desejado. De fato, varios
trabalhos na literatura propuseram fungoes para aplicagoes especificas como, por exemplo,
a Perda Tripla [41], utilizada em reconhecimento facial. Por outro lado, muitas fungoes
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de custo podem ser utilizadas em tarefas mais genéricas, como € o caso do chamado Erro
de Entropia Cruzada:

1 N
CE(z*, z) = -~ > a7 log(;), (2.16)
i=1

em que N representa a quantidade de amostras no conjunto de treinamento, e x; e x}
representam, respectivamente, os valores preditos pela rede e aquele observado (real). Um
alto resultado indica que o modelo apresenta valores muito distantes do correto, enquanto
que pequenos apresenta valores préximos.

Backpropagation

Em um rede neural profunda, os parametros de cada neurdénio do tipo Perceptron sao
estimados continuamente a fim de que a rede apresente resultados mais precisos a partir
da minimizacao da funcao de custo. Este é um processo iterativo, de tal modo que a cada
etapa, novos dados sao fornecidos para a entrada da rede, e a fungao de erro é calculada
e os parametros ajustados. Neste caso, o método do Gradiente Descendente é utilizado
na correcao dos parametros: o erro é propagado de volta para cada neurénio do modelo.
Tal abordagem ¢é chamada de Backpropagation [42].

O método do Gradiente Descendente, como o préprio nome diz, utiliza o gradiente
(variacao) da func¢ao de custo a fim de minimizéa-la. No célculo vetorial, o gradiente de
uma fungao é um vetor que mostra a dire¢ao e o sentido de maior incremento da funcao,
considerando um ponto no espaco. Logo, o sentido contrario do vetor gradiente guia as
estimativas dos pardametros da rede neural até um ponto de minimo.

A Figura 2.9 ilustra a curva de uma funcdo de custo com apenas uma dimensao
e quatro configuragoes de pardmetros. Observe que os valores de wi, we € w3 nao sao
6timos, portanto, por meio do gradiente descendente (representado pelas setas), é possivel
encontrar o ponto 6timo wey:, que ¢ o menor valor da fungao. Esta abordagem também
pode ser generalizada para uma func¢ao de custo com duas ou mais variaveis.

Cada parametro de uma rede neural de multiplas camadas é uma variavel “otimizavel”
por meio da técnica Backpropagation, que se relaciona com a fungdo de custo E por meio
da regra da cadeia:

oF  OF Ow,
ow, Owg Owy

(2.17)

em que wy ¢ um parametro da funcao de custo F, que depende do parametro wy,.

A regra da cadeia permite que a derivada parcial da funcao de custo em relagao a cada
um dos parametro da rede seja encontrada de uma forma computacionalmente eficiente.
A derivada parcial permite encontrar o vetor gradiente, que por sua vez mostrara qual
o incremento e sentido que os pardmetros terdo que tomar para minimizar a fungao de
custo.

A derivada parcial da fungdo de custo F, por meio da regra da cadeia, pode ser
calculada em relacao a qualquer parametro w, da rede neural. Assim, todos os parametros
sao ajustados para que o erro calculado pela funcao de custo seja minimizado.

2.2.3 Rede Neural Convolucional

Redes Neurais Convolucionais, em inglés Convolutional Neural Networks (CNN), cons-
titui um tipo particular de rede neural especializada em processar dados que tem como
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Erro

Wy Wopt Wy W3

Figura 2.9: Parte da curva de uma fung¢ao de custo. Os vetores representam os gradientes
para quatro diferentes valores de peso wq, wa € w3, € Wy € um valor de minimo da funcao
(ponto 6timo). Fonte: [7].

caracteristica uma topologia no formado de grades (grids), ou seja, dados representados
em 1-D, 2-D, ..., n-D. Segundo Goodfellow et al. [8], a CNN ¢é uma rede que usa convo-
lucao no lugar da matriz comum de multiplicacao, em pelo menos uma de suas camadas.

Convolucao é um operador linear que, a partir de duas func¢oes dadas, resulta em uma
terceira que mede a soma do produto dessas fung¢oes ao longo da regiao subentendida
pela superposicao delas em funcao do deslocamento existente entre elas. Em termos mais

matematicos:
s(t) = /:U(a)w(t —a)da. (2.18)
A operacao de convolucao geralmente é representada com um asterisco:
s(t) = (x *w)(t), (2.19)

em que o elemento x é chamado de entrada, e w é chamado de ntcleo, ou ainda, kernel.
Em intervalos discretos, esta é representada por meio do seguinte somatorio:
+oo
(zxw)(t) = > z(a)w(t — a). (2.20)

a=—00

Entretanto, no aprendizado de maquina aplicado & imagens, os intervalos sao discretos
e tém dimensao maior que 1-D. Para uma imagem I de duas dimensoes como entrada,
e também um kernel K, também bi-dimensional, a férmula fica sendo apresentada da
seguinte forma:

S(i, ) = (Ix K) (i, j) = Y2 Y 1m, m)K (i —m, j —n), (2.21)

e pela convolucao ser comutativa, é equivalente escrever

S(i, j) = (K« 1)(i, j) =>_>_I(i —m, j —n)K(m, n). (2.22)
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A Figura 2.10 ilustra uma operagdo de convolugao entre uma imagem de dimensao
3 X 4 com um kernel de dimensao 2 x 2.

Input

Kernel

d

h

v Output

—
aw + br + bw + er + cw + dr +
ey + f= fu + g= gy + hz
ew + fr + fw + gr + gw + hxr +
W +  J= Jy + k= ky + Iz

Figura 2.10: Exemplo simples da operagao convolugao 2-D. Fonte: [§]

2.2.4 Bordas Orientadas Convolucionais

Segundo Maninis et al. [9], a técnica denominada Bordas Orientadas Convolucionais,
do inglés Convolutional Oriented Boundaries (COB), produz contornos orientados multi-
escala e hierarquias de regiao a partir da classificagdo genérica da imagem. A arquitetura
CNN genérica permite o aprendizado de ponta a ponta dos contornos orientados multies-
cala. A estrutura do algoritmo utilizado pelos autores é apresentada na Figura 2.11.

Aproveitando as arquiteturas classicas da CNN para avaliar tanto os contornos mais
grossos quanto os detalhes (mais finos) da imagem, bem como as orientagoes dos contor-
nos. A técnica COB combina esses canais de saida de forma nao-linear em uma tnica
segmentacao hierarquica. A Figura 2.12 mostra como ¢é usada as informagoes fornecidas
pelas camadas intermediarias de uma CNN para detectar contornos e suas orientacoes em
multiplas escalas.

Mais especificamente, a CNN base usualmente utilizada na técnica COB é a ResNet
de 50 camadas [43], onde as camadas totalmente conectadas sao retiradas. Portanto, a
rede consiste, principalmente, de camadas convolucionais acopladas a ativagoes da fungao
do tipo ReLLU, divididas em 5 estagios. Cada estagio é tratado como uma escala diferente,
uma vez que contém mapas de caracteristicas de tamanhos semelhantes. No final de um
estagio, ha uma camada de pooling maxima, que reduz as dimensoes dos mapas de recursos
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Figura 2.11: Arquitetura do algoritmo COB. Fonte: [9].

Base CNN

= Orientation 90°
Fine detections Coarse detections

Figura 2.12: Arquitetura de aprendizado profundo de COB. As conexdes mostram os
diferentes estagios que sdo usados para gerar os contornos multiescala. Fonte: [9].

produzidos a metade. Cada saida lateral produz um mapa de contorno intermediario em
diferentes resolugoes. Na CNN base de 5 camadas ilustrada na Figura 2.12, é combinado
linearmente as ativagoes laterais das 4 camadas mais finas e 4 camadas mais grossas para
uma saida de escala fina e grossa. A escala fina contém contornos com maior incidéncia
de detalhes, enquanto a escala grossa leva a detec¢des menos ruidosas.

Para obter os contornos orientados, é utilizada uma extensao da CNN base, descrita
anteriormente. Foi conectado K sub-redes diferentes a rede base, cada uma associada a
um compartimento de orientacao, tendo acesso a mapas de caracteristicas que sao gerados
a partir das camadas convolucionais intermediarias em M escalas diferentes. Cada sub-
rede tem a tarefa de classificar os pixels dos contornos que correspondem a uma orientacao
especifica. Cada sub-rede consiste em M camadas convolucionais, cada uma delas anexada
em diferentes camadas da rede base. Assim,é necessarias M x K camadas adicionais.

2.2.5 Algoritmo Watershed via Aprendizagem Profunda

Proposto por Steffen et al. [6], Learned Watershed (LWS) é um método de aprendi-
zado baseado no algoritmo classico Watershed, tendo como objetivo resolver com sucesso
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segmentacoes em imagens complexas, como partes de regides estreitas e limites de baixo
contraste, cujos algoritmos anteriores falham.

Os autores propuseram treinar a funcao da altitude junto com as decisoes de atribuicao
das regioes subsequentes fazendo com que o erro de segmentacao final seja diretamente
minimizado. A Figura 2.13 mostra um exemplo onde o Watershed padrao segmenta
erroneamente, por conta de uma lacuna de fronteira, e o LWS utiliza formas anteriores
aprendidas para fechar as lacunas de fronteiras e retornar uma segmentacao mais precisa.

Figura 2.13: (a) Imagem de entrada, (b) ground truth, (c) segmentagdo do Watershed
padrao e (d) segmentacao do Learned Watershed. Fonte: [6].

O algoritmo Learned Watershed mantém a estrutura béasica do algoritmo Watershed
intacta. Cada iteragao atribui o melhor candidato atualmente para sua regiao, e atualiza
a fila. A distancia topogréafica é induzida por uma funcdo de altitude estimada com
uma CNN. As altitudes sao calculadas sob demanda, permitindo seu condicionamento em
decisbes anteriores, ou seja, segmentagoes parciais. A CNN, portanto, tem a oportunidade
de aprender, a priori, os formatos de regiao provaveis nos dados presentes a partir de
segmentacoes de ground truth, usando aprendizagem estruturada.

A Figura 2.14 mostra uma visao geral do algoritmo LWS. Em cada iteracao, a aresta
minima é encontrada usando uma fila de prioridade (a), e o rétulo da regiao é propagado
(b), o que atualiza a projecao P. Para todas as arestas nao atribuidas que nao estdo na
fila de prioridade e precisa ser avaliadas pelo algoritmo de Prim na préxima iteragao, a
altitude fg4,,(e) é avaliada usando a rede de predi¢do de borda dindmica (c).

Ja a arquitetura da rede neural utilizada no LWS baseia-se, principalmente, no traba-
lho de Yu e Koltun [44], que introduziram convolugoes dilatadas para alcangar segmenta-
¢Oes densas e agregar sistematicamente informagoes contextuais em multiplas escalas sem
agrupar operacoes.

A rede ¢é dividida em dois ramos convolucionais (vide Figura 2.15): O ramo supe-
rior fgatic compreende modelos que, uma vez treinados, dependem apenas da imagem de
entrada I, e o inferior fg,, incorpora adicionalmente informagoes que mudam dinami-
camente sobre o estado atual do algoritmo de Prim. Uma vez que a entrada do ramo
superior nao muda durante a previsao, suas ativagoes de rede podem ser pré-computadas
para todas as bordas.
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Figura 2.14: Arquitetura do algoritmo Learned Watershed. Fonte: [6].
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3 METODOLOGIA PROPOSTA

Neste capitulo, apresentamos um método de aprendizado profundo para segmentacao
interativa com foco em imagens médicas, de tomografia computadorizada do pulmao. A
abordagem faz uso de uma Rede Neural Convolucional, que aprende os pesos das bordas
da imagem e os integra ao algoritmo Random Walker, visando maximizar a precisao da
segmentacao subsequente no processo de treinamento.

Inspirado em Dong at al. [45] e Pratondo te al. [46], foi utilizado o modelo de
Mistura Gaussiana pra uma pré-segmentacao das imagens de entrada, visto que o GMM
filtra ruidos e tecidos que nao sejam os do pulmao, obtendo assim um aprendizado mais
robusto dos pesos de bordas por parte da CNN.

Também foi descrito as etapas de aprendizado dos pesos de bordas, juntamente com as
técnicas de reducgao dos calculos da etapa de Backpropagation no pipeline de aprendizado.
E por fim, foi proposta uma técnica de automatizacao das sementes.

Para o desenvolvimento do método, utilizou-se como prototipo a CNN desenvolvida
por Maninis et al. [9], COB, embora o método proposto seja independente da arquitetura,
da CNN adotada.

3.1 Descricao do Esquema de Aprendizagem

Vimos na Secao 2.1.1 que a segmentacao oriunda do método RW ¢é dada através da
solucdo da equagao (2.7), isto é:

LUxU = —RT$S.

Para encontrarmos os pesos mais apropriados para as arestas, empregamos o método
do Gradiente Descendente de modo a aprender estimadores de pesos de maneira estrutu-
rada, isto é, no sentido do que foi proposto em [47].

Ao resolver a equagdo (2.7) para uma imagem de entrada, iremos entéo treinar a CNN,
que equivale ao problema de minimizar uma funcao de custo [ em relagao ao parametro
© da rede neural:

arg m@inl(x}}, Ty) = arg m@inl(x’{], —Ly(I; ©)7'R(I; @)Txg) ) (3.1)
com base na solugao 6tima xj;,. Para solucionar este problema de otimizacao, aplicamos
a regra da cadeia a fim de facilitar o uso do método do Gradiente Descendente, isto é:

Ol(zyy, zv) _ Ol(zy, zy) Oy Ow

00 - Oxy ow 00’

(3.2)
em que w = (wy, Wa, ..., Wwy|), comw; € Wg, Vie{l,2, ..., [Wg|}.

47
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Observe que a derivada parcial da funcao de perda em relagdao ao candidato a solucao
e a derivada parcial do peso em relacao ao parametro da rede sao simples de serem
calculados, porém, o tensor remanescente nao, uma vez que sua dimensao é extremamente
grande para imagens digitais usuais: 2 rétulos de sementes em milhoes de vértices |U| e
milhdes de arestas |E|, ou seja, dzy /0w € RIVIX2xIEL

Por outro lado, derivando a equagao (2.7) em relagdo a w tem-se que

aLU$U . 8RT£E5

ow  Ow (3:3)
e aplicando a regra do produto
0Ly dry ORT 70xs
7aw Ty + LU% = — (810 rs+ R E)iw . (34)

Entretanto, note que xg é constante, e nao depende dos pesos da arestas, uma vez que
é dado inicialmente pelo usuario.

Logo 0zg/0w = 0, e com isso, chegamos no seguinte tensor de sistema linear, cuja a
solucao é dxy /Ow:

o TV s+ g (3.5)

I axU _ 8LU 0RT
N ow ow '

Assim, tem-se 2| F| equagoes lineares com a matriz Ly tendo solugdo dxy /0w.
O lado direito da equagao (3.5) é facil de calcular, pois O Ly /0w e ORT /0w sdo esparsos
e constantes em relagao a w, porém, ainda é caro computacionalmente, ja que para calcular
esse grande tensor de 3 dimensoes é requerido, em cada etapa da descida do gradiente,
resolver o sistema linear (3.5).
Tendo em mente que dzy/Ow é utilizado apenas na multiplicagao
ol(zy;, zy)  Ol(xfy, xy) Oxy

ow - oxy  Ow’ (3:6)

podemos fazer duas simplificagoes conforme descritas a seguir.

Gradiente Esparso

Ao invés de solucionar todo o gradiente de trés dimensées 0l(z};, zy)/Ow, tomamos
uma quantidade k < |E| de arestas aleatérias, resolvemos os sistemas lineares correspon-
dentes, e entao definimos todos os restantes como zero.

Tal abordagem pode ser vista como um algoritmo de descida do gradiente estocas-
tico. Para otimizar o aprendizado do método, tomaremos as k arestas de forma aleatéria
respeitando duas regras:

1. Nao estejam na 4-vizinhanca das sementes, ou seja, para todo peso w; tomado
como anteriormente, tem-se ¢ ¢ N(j), Vj € S, pois tais pontos terdo sempre alta
probabilidade de pertencerem a regiao da semente que faz vizinhanca, sendo o ideal
é que as sementes nao estejam na borda da sua regiao;

2. Estejam no interior das regices delimitadas pelas sementes de fundo, ou seja, mais
proximos a regiao dos pulmoes, desta forma focando no aprendizado dos pesos de
malor interesse.
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Poda do Gradiente

Komodakis et al. [48], propuseram uma Poda dos Rétulos, onde ao visitar os nés de
um Campo Aleatério de Markov, reduzem dindmicamente o nimero de rétulos possiveis
para cada no, descartando rotulos que sao improvavel de ser atribuido a esse no.

Ao realizar a multiplicagdo na equagao (3.6), o tensor dxy /0w é modulado com as
dimensoes de 0l(z};, xy)/O0xy. Assim, inspirado em Komodakis et al., a cada etapa de
Backpropagation, sera computado apenas o rétulo de maior contribuicao no gradiente, ou
seja, para cada aresta (i, j) € F, é computado as contribui¢oes dos rétulos que satisfazem

a equacao a seguir:
ol(zy;, zv)
dxy |

)

CLG{ZI!F7 ZDB}

(3.7)

Essas duas abordagens combinadas reduzem a dimensao do gradiente 9l(z};, xy)/0w,
de |[U| x 2 x |E|, para |U| x 1 X k e, assim, ao invés de resolvermos 2|E/| sistemas lineares
esparsos de tamanho |U|, solucionamos k sistemas lineares esparsos de tamanho |U|.

Em nossa metodologia, foi escolhida a fungao de Perda de Entropia Cruzada (CE) —
equagao (2.16)) — definida por:

* 1 *
CE(z", z) = —W Z in,j IOg(xi,j)a

i€V jEL

em que r é a nossa matriz de atribuicao calculada pelo método, e z* é a solugao 6tima
que procuramos.

Visando selecionar as sementes no processo de treinamento do método, a regiao do
pulmao serd tomada como objeto, e o restante como fundo. Um usuario deve entao
fornecer sementes pra cada regiao do tipo “objeto” e contorna-la, de “forma esparsa”, com
sementes rotuladas no fundo. As sementes utilizadas na fase de teste do modelo foram
tomadas aleatoriamente seguindo as regras acima, e os cuidados para estarem distantes o
suficiente das bordas dos objetos.

A Figura 3.1 mostra um panorama geral do pipeline de aprendizado proposto. Em
nossa implementacao, usamos um grafo 4-conectado, portanto, precisamos de apenas dois
pesos de bordas por pixel, um horizontal e um vertical. Para a CNN, foi utilizado a rede
COB com K =8¢ M =5 (vide Secao 2.2.4).

3.2 Automatizacao das Sementes

Na etapa de validacao, adotamos uma estratégia de semeacao semi-automatica para
que o método proposto possa ser utilizado com sucesso na segmentagdo de imagens do
tipo CT carregando grande quantidade de fatias. Assim, inspirado no trabalho de Dong
et al. [45], as sementes sao dadas de forma quase automéatica. Para esta abordagem, foi
considerado o fato de que as fatias adjacentes tem alta correlagao entre si. Assim, definida
a segmentacao de uma fatia, ela pode servir por base para estimar as sementes de fundo
e objeto para a fatia subsequente.

Inicialmente, dado o conjunto CT de entrada, foi tomada como fatia inicial aquela
em que o objeto tenha a maior regiao em relacao as outras fatias. Desta forma, uma vez
que as sementes sao marcadas manualmente para a fatia mencionada, a mesma é entao
segmentada com o método aprendido. Com a segmentacao da fatia inicial i, as regides
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Figura 3.1: Visao geral do pipeline do algoritmo proposto. Acima: A imagem de entrada
passa por uma pré-segmentacao, que é entao mapeada por uma CNN para um grafo de
borda ponderada nao direcionado. Uma matriz de probabilidade é calculada para cada
regiao usando o segmentador Random Walker. Na etapa de teste, uma segmentagao é
calculada a partir das probabilidades. Abaixo: A partir dos mapas de probabilidade,

uma amostra esparsa do gradiente é calculada e, entao, fornecida a rede CNN. Fonte:
Autoria prépria.

para as sementes candidatas de fundo e objeto da fatia ¢ + 1 sdo dadas, respectivamente,
pelas seguintes equagoes:

0Si41 = (SEG; © OE) , '

em que SEG; é a regiao segmentada como objeto pelo método treinado referente a fatia
i, F'D1 e F' Dy sao os elementos estruturantes da dilatagao, e OF o elemento estruturante
da erosao [49].

Os elementos estruturantes foram selecionados empiricamente como sendo discos com
raio de F'D; = 14 pixels, F Dy = 12 pixels e OF = 10 pixels.

N

< )

Erosao Dilatagao

Figura 3.2: Erosao da regiao azul escuro para a regiao azul claro, e dilatacao da regiao
azul escuro para a regiao azul claro. Fonte: Autoria propria.

A regiao F'S;;1 é tomada como as sementes de fundo. Entretanto, o mesmo nao pode
ser feito com a regiao O.S;,1 para as sementes do tipo objeto, uma vez o método proposto
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nao prediz com total precisao a regiao do pulmao e, mesmo que pequena, existe uma
diferenca entre as fatias, fazendo com que a regiao OS;,; contenha pixels que nao fazem
parte do tecido do pulmao e muito proximos a borda, como mostra a Figura 3.3. Porém,
pode-se restringir como sementes de fundo os pixels de O.S;;; que tenham intensidade no
intervalo [a, b], onde:
a=pu— fBo
b=p+ fBo,

com p e o sendo a média e a varidncia, respectivamente, do método GMM, e  uma varidvel
de ajuste dada empiricamente no intervalo [0.05, 0.3], correspondendo baixo contraste e
alto contraste do conjunto de dados.

(3.9)

Figura 3.3: (a) Sementes de objetos antes da restrigdo e (b) sementes de objeto apds a
restrigao. Fonte: Autoria prépria.

De posse das sementes de objeto e fundo, aplica-se entao o algoritmo treinado para
calcular a segmentacao da fatia 7+ 1, e assim sucessivamente, até a ultima fatia do volume
CT de entrada.

Para as fatias anteriores, a fatia inicial ¢ segue o processo andlogo, porém, com indice
decrescente. A Figura 3.4 ilustra o modelo de automatizacao das sementes.
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Fatiai-1
Sementes Automaticas

Fatia i
Sementes Manuais

Fatia i+1
Sementes Automaticas

Figura 3.4: Visao geral do processo de automatizacao das sementes. Fonte: Autoria
propria.



4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo é destinado a apresentacao dos resultados experimentais obtidos e com-
paracgoes com outros métodos de segmentacao da literatura. Assim, para melhor entendi-
mento dos resultados obtidos nessa pesquisa de mestrado, abrimos nossa discussao a partir
da descricao da base de dados utilizada nos testes, bem como as métricas de qualidade
aplicadas para avaliar o desempenho das segmentacoes.

Seguindo o mesmos ensaios experimentais de outros trabalhos da literatura [2, 3|, os
resultados sao divididos em dois tipos de analises distintas:

o Resultados Quantitativos: sdo gerados em formatos numéricos, através das mé-
tricas, e serao discutidos a partir da adogao de graficos e tabelas.

e Resultados Qualitativos: competem aos resultados visuais, ou seja, as imagens
segmentadas serao exibidas e comparadas em termos visuais, tomando-se como pa-
rametro na analise as imagens de ground truth.

4.1 Base de Dados e Métricas de Avaliacao

4.1.1 Base de Dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho foi disponibilizado pelo grupo de pesquisa
MedSeg [34]. Ele consiste de imagens volumétricas, de tomografia computadorizada do
pulmao de diferentes pacientes infectados pelo novo coronavirus SARS-CoV-2, juntamente
com suas respectivas representagoes do tipo ground truth. Mais precisamente, a base
fornece oito conjuntos de imagens do tipo CT, sendo que as fatias de cada volume possuem
dimensoes de 610 x 610 pixels.

Visando acelerar as comparagoes experimentais com outras técnicas da literatura, em
especial, o LWS, que acabou levando tempo demasiado para treinar com as imagens
de dimensoes originais da base, as fatias dos volumes CT foram redimensionados para
256 x 256 pixels, através da relagao de area interna [50].

Um dos volumes foi utilizado para o treinamento do método, enquanto todos os demais
foram empregados para a etapa de testes. A Figura 4.1 apresenta algumas das imagens
do conjunto de dados utilizado.

4.1.2 Meétricas de Avaliacao

A fim de quantificar a qualidade final das segmentacoes, foram utilizadas seis métricas
de avaliagao:

23
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Figura 4.1: Exemplos de imagens de trés dos volumes do conjunto de dados Medseg.
Fonte: Autoria propria.

» Variation of Information (VOI).
« Rand Index (RI).

o Adjusted Rand Index (ARI).

« Precision.

« Recall.

o F-score.

Tais métricas comparam o resultado da segmentacao obtida por um dado modelo
com as respectivas segmentagoes de referéncia, ou seja, os ground truth (GT), retornando
valores escalares que representam uma avaliacdo da qualidade final da segmentacao. De-
pendendo da métrica, seus valores indicam melhor qualidade das segmentagoes caso sejam
proximos a 0 ou, ainda, um valor que seja proximo a 1.

A fim de entendermos melhor cada métrica, serd apresentada uma breve descricao de
cada métrica quando aplicada ao par segmentacao obtida e e representacao GT.

Variation of Information

A traducao de Variation of Information é Variacao da Informacdo, sendo exatamente
essa “quantidade” que a métrica VOI afere. Ela procura medir a distancia com relacao
a entropia do resultado da segmentacao e do GT, denotada aqui por S e G'T" respectiva-
mente, ou seja, avalia a quantidade de informacgao desnecessaria entre as duas imagens
segmentadas. Logo, o que esperamos obter é o menor valor possivel para essa métrica em
particular.

Também é possivel demonstrar que a VOI é uma métrica fundamentada em conceitos
cléssicos da Algebra Linear [51, 52].

O valor escalar da VOI é dado pela equagao a seguir:

VOI = H(S) + H(GT) — 2M(S, GT), (4.1)

em que H(S) e H(GT) séo os valores de entropia relacionados a segmentacio e ao ground
truth, respectivamente, e M (S, GT') representa as informagoes que S e G1' compartilham,
chamada de Mutual Information [53].
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Rand Index

A métrica RI mede a proximidade entre a segmentacao obtida e o seu respectivo GT.
Tal comparacao é feita levando-se em consideragao o niimero de pares de pixels associados
em S e GT, que possuem o mesmo rétulo. A métrica (RI) era utilizada, a principio, apenas
para avaliar resultados de técnicas de clustering, sendo modificada por Unnikrishnan et
al. [54], e Yang et al. [55] para aplicagoes que viessem a contemplar outras aplicagoes na
area de segmentacao de dados e imagens.

Se denotarmos um par de pixels por S; € S e GG; € GT', ambos de mesmo indice com
relagdo & imagem base, o valor do Rand Index [56] pode ser obtido pela seguinte equagao:

Pares com mesmo rétulo

RI =

4.2
Total de pares (4.2)

E f4cil ver que 0 < RI < 1, e também que 100 RI é a porcentagem do total de pixels
da imagem que foram segmentados conforme esperado. Logo, o que esperamos obter é o
maior valor possivel.

Adjusted Rand Index

A métrica ARI é a versao “ajustada por acaso” da métrica Rand Indexr. A métrica RI
calcula uma medida de similaridade entre dois clusters, considerando todos os pares de
amostras e pares de contagem que sao atribuidos nas mesmas ou diferentes partigoes, isto
é, nos clusters previstos em S e verdadeiros em GT'.

A pontuacao de RI classica é entao “ajustada por acaso” na pontuacao ARI usando o

seguinte esquemas
RI — RIespenzdo

max(RI) — Rlesperado

Uma vez que RI esta entre 0 e 1, o valor Rlcsperado (embora nao seja um valor cons-
tante) deve ser maior ou igual a 0. Por outro lado, ARI < 1. Portanto, hd uma faixa mais
ampla de valores que ARI pode assumir, aumentando assim a sensibilidade do indice.

Assim, a métrica ARI é assegurada a ter um valor préoximo de 0 para uma rotulagem
aleatéria independentemente do ntimero de clusters e de amostras, e é exatamente 1
quando os clusters sao idénticos, ou seja, quanto maior o valor de ARI, melhor.

ARI =

(4.3)

Precision e Recall

Na segmentacao de imagens, Precision é a fracdo das segmentacoes relevantes entre
as segmentacoes recuperadas, enquanto o Recall é a fracao das segmentacoes relevantes
que foram recuperadas. Isso significa que ambas sdo, portanto, baseadas na relevancia.
Precision e Recall sao dadas, respectivamente, pelas seguintes formulas matematicas:

vp

PRECISION = —2 (4.4)
vp + fp
RECALL= "L (4.5)
vp + fn

em que vp (verdadeiro positivo) é a quantidade de pixels de objeto segmentados correta-
mente, fp (falso positivo) a quantidade de pixel de fundo segmentado como de objeto e
fn (falso negativo) a quantidade de pixels de objeto segmentado como de fundo.
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Uma pontuacao de Precision de 1.0 significa que cada pixel rotulado como objeto
realmente é um pixel de objeto, mas nao diz nada sobre o nimero de pixels de objeto que
nao foram rotulados corretamente, enquanto um Recall de 1.0 significa que cada pixel de
objeto foi rotulado corretamente, mas nao diz nada sobre quantos pixels de fundo foram
incorretamente também rotulados como sendo pixel de objeto. Logo, é possivel calibrar
a segmentacao e melhorar a Precision em detrimento da métrica Recall, ou vice-versa.
Portanto, o que queremos obter é o maior valor possivel em ambas as medidas.

F-score

Normalmente, as pontuagoes de Precision e Recall sao ponderadas a partir de uma
métrica-sumario. Assim, a métrica de qualidade F-score, também conhecida por F1-score,
¢ um indice que combina as contribui¢oes das métricas Precision e o Recall. Este é definido
como a média harmoénica das métricas Precision e Recall, isto é:

§ PRECISION « RECALL
PRECISION + RECALL "
O maior valor possivel de F-score é 1, indicando PRECISION e RECALL perfeitos,
e o menor valor possivel é 0, se PRECISION ou RECALL for zero. Portanto, quanto
maior o valor de F-score, maior serd a qualidade da segmentacao.

F-SCORE =2 (4.6)

4.1.3 Resultados e Comparacoes
Ajuste de Parametros na Criacao dos Mapas de Sementes

Uma das contribui¢oes do algoritmo proposto é a distribuicao das sementes de forma
semi-automatica que, ao segmentar um volume completo CT, é requerido apenas o ma-
peamento de um tnico slice, obtendo assim os demais mapas de sementes para todas as
outras fatias do volume de maneira inteiramente automatica.

Conforme explorado na Se¢ao 3.2, tal estratégia de distribuicao de sementes utiliza-se
das operagoes morfologicas de Erosdo e Dilatagdo que, por sua vez, dependem, respecti-
vamente, dos raios dos elementos estruturantes das dilatagoes (rp; e rp2), e do raio do
elemento estruturante da erosdo (rg). Outro importante parametro a ser analisado ¢ a
variavel de ajuste § da equacao (3.9), conforme ilustrado na Figura 3.3. Assim, inspi-
rado em [45], 5 foi adotado dentro do intervalo [0.05,0.3], cujas extremidades refletem o
baixo/alto contraste da imagem, embora 5 = 0.3 possa, em alguns casos, induzir a criagdo
de falsas sementes do tipo objeto, conforme ilustrado Figura 4.2. Por outro lado, valores
proximos de 0.05 podem diminuir a quantidade de sementes, podendo fazer com que a
segmentacao nao avance para a regiao do pulmao, tal como ilustrado na Figura 4.3.

Ja os parametros rpi, rpo foram escolhidos de forma que as sementes de fundo nao
ficassem muito distantes da regido do pulmao, servindo também como uma heuristica de
delimitacao para o objeto a ser segmentado. O parametro rg foi escolhido de modo que a
regiao das sementes de fundo nao fossem limitadas, principalmente em regides pequenas.
A Figura 4.4 ilustra um caso onde os pixels de fundo foram segmentados como objeto,
enquanto que na Figura 4.5 foi limitado a regiao para sementes de objeto, e desta forma,
apenas o lado direito recebe sementes para ser segmentada.

Portanto, a partir de uma grande bateria de testes realizados e a fim de mitigar os
problemas apresentados nos paragrafos anteriores, maximizando assim a qualidade da
segmentacao, tomamos rpy = 14, rpo =12 e rp = 8.
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(b) ()

Figura 4.2: Caso de falsas sementes de objeto como consequéncia da escolha de um alto
valor para 3. (a) Imagem de entrada com as sementes tomadas com 8 = 0.3, (b) ground
truth e (c) segmentagao obtida pelo método proposto. Fonte: Autoria prépria.

(b)

Figura 4.3: Caso em que poucas sementes implicam em uma segmentacao de baixa quali-
dade, devido a adogao de um baixo valor para 5. (a) Imagem de entrada com as sementes
tomadas com 5 = 0.05, (b) ground truth e (c) segmentagao obtida pelo método proposto.

Fonte: Autoria propria.
(a) (b) (c)

Figura 4.4: (a) Imagem de entrada com as sementes tomadas com os parametros rp; = 20,
rpe = 18 e g = 8, (b) ground truth e (c) segmentagdo pelo método proposto. Fonte:
Autoria prépria.

A Figura 4.6 ilustra as segmentagoes obtidas das mesmas imagens complexas explo-
radas nas Figuras 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5, mas com rp; = 14, rps =12, rg =8 e f =0.1. A
partir dos novos resultados, foi possivel observar uma melhora significativa na qualidade
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(b) (c)

Figura 4.5: (a) Imagem de entrada com as sementes tomadas com os parametros rp; = 14,
rp2 = 12 e g = 8, (b) ground truth e (c) segmentagdo pelo método proposto. Fonte:
Autoria prépria.

das segmentagoes.

Pre-segmentacao e Realce de Bordas via Algoritmo GMM

Ao fazer a pré-segmentacao utilizando o algoritmo GMM, passa-se pelo detector de
bordas uma imagem onde foi filtrado os ruidos e tecidos que nao sejam os do pulmao.
Desta forma, a CNN retorna os pesos de bordas de forma mais precisa. Na Figura 4.7,
podemos visualizar que, com a pré-segmentagao (primeira linha), a CNN retorna pesos de
borda vertical e horizontal mais robustos do que sem a pré-segmentagao (segunda linha),
onde este ultimo apresenta ruidos no entorno externo da regiao do pulmao.

Aspectos Computacionais

Conforme discutido na Sec¢ao 3.1, a fim de otimizar o tempo de treinamento do método,
aplicamos as técnicas de poda do gradiente e gradiente esparso, sem que houvesse perda
na qualidade do aprendizado dos pesos de bordas. A Figura 4.8 ilustra o crescimento
exponencial do tempo de execugao da técnica Backpropagation em relagdo ao aumento da
quantidade de amostras tomadas no gradiente.

Os resultados foram obtidos em uma imagem de entrada com dimensoes 256 x 256,
utilizando uma méquina de CPU (i7-8565U, 1.80GHz\1.99GHz).

Ja na Figura 4.9 é ilustrado o grafico da convergéncia da funcao de custo no decorrer
das iteracoes em relagao a diferentes quantidades de amostras tomadas.

Pode-se observar que o aumento das amostras esta intimamente ligado a convergéncia
da funcao de custo, entretanto, a parir de 1024 amostras, a melhora na convergéncia é
minima, enquanto que o aumento do tempo de execucao dos passos da Backpropagation é
exponencial. Portanto, foi escolhido n = 1024 levando em conta o melhor resultado entre
aceleragao (~ 35 vezes) e precisao, onde uma etapa de Backpropagation com gradiente
completo leva em média 12 minutos.

Comparacgoes

Esta secao ¢é destinada aos testes comparativos de qualidade e de eficiéncia envol-
vendo a metodologia de segmentacao proposta e demais técnicas da literatura. Desta
forma, iremos apresentar os resultados quantitativos e qualitativos do método proposto,
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Figura 4.6: (a) Imagens de entrada com as sementes tomadas com 3 = 0.05, (b) rp; = 14,
rpe = 12 e rg = 8, (¢) ground truth e (d) segmentacao pelo método proposto. Fonte:
Autoria prépria.

e compara-los com os seguintes métodos da literatura: Random Walker [16], e Learned
Watershed [6]. Os métodos RW e LWS tiveram seus pardmetros ajustados de forma a
otimizar a segmentacao das imagens, conforme sugerido pelos proprios autores em seus
respectivos trabalhos.

Com relagdo a metodologia proposta, o pré-segmentador GMM foi treinado para trés
clusters, em um volume CT de 30 imagens com dimensoes 256 x 256 do conjunto de dados
Medseg (vide Segao 4.1.1). O detector de bordas COB [9] integrado ao segmentador
Random Walker foi treinado no mesmo conjunto citado anteriormente, assim como o
método LWS, que também foi treinado nesse mesmo conjunto, a partir de um total de
100 épocas. As sementes definidas para o métodos proposto e RW foram fornecidas
conforme descrito na Secao 3.2. J4 para o LWS, foram dadas como descrito em [6] de
forma a otimizar sua segmentacao.
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(d)

Figura 4.7: (a) Pesos de bordas vertical, (b) pesos de borda horizontal com pré-
segmentacao, (¢) pesos de bordas vertical, e (d) horizontal sem pré-segmentagao. Fonte:
Autoria prépria.

Na Figura 4.10, comparamos as segmentacoes da metodologia proposta com as segmen-
tacoes do RW e do LWS em pulmoes com lesoes aparentes. O intuito desse experimento foi
demonstrar que o algoritmo proposto proporciona segmentacoes de alta qualidade apesar
do pulmao apresentar pouca ou muitas lesoes.

Na primeira e segunda linha, pode-se observar poucas lesoes, sendo representadas por
tons de cinza mais proximos ao do tecido do pulmao e localizados no interior do mesmo.
Os trés algoritmos apresentaram segmentacoes muito proximas do ideal. Na terceira e
quarta linha, os trés métodos ainda apresentaram segmentacoes préoximas do desejado,
apesar das lesoes aparecerem em maior quantidade e com intensidades de cinza mais
distantes daquelas do tecido do pulmao, porém, ainda localizadas predominantemente no
interior do pulmao. Na quinta, sexta e sétima linhas, as lesdes que estao localizadas na
parede do pulmao apresentaram intensidades de cinza distantes aos do tecido pulmonar
e préoximas aos da regiao externa. Nesses casos, as segmentagoes dos algoritmos RW e
LWS nao se propagam até as regioes citadas, falhando na captura correta de tal regiao.
Por fim, note que o aprendizado do método proposto supera tal dificuldade, identificando
corretamente as bordas da regiao do pulmao e segmentando corretamente onde os outros
dois métodos concorrentes falharam.



Base de Dados e Métricas de Avaliagao 61

35 A

30

25

20 A

Tempo (s)

15 ~

10 A

128 256 512 1024 2048
Amostras

Figura 4.8: Relacao entre o tempo de execucao da técnica Backpropagation e as diferentes
quantidades de amostras tomadas no gradiente. Fonte: Autoria prépria.
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Figura 4.9: Relacao entre a convergéncia da fungao de custo no decorrer das iteragoes em
relacdo a diferentes quantidades de amostras tomadas. Fonte: Autoria prépria.

A Figura 4.11 ilustra alguns casos em que o LWS “vaza” por conta de um “fraco
contorno”. Nos referidos casos, o LWS segmenta toda uma “bacia”, propagando uma falsa
segmentacao. Entretanto, o detector de bordas do método proposto aprende os pesos de
bordas, fechando assim lacunas de fronteira, e ainda mais, as sementes de fundo (vide
Sec¢ao 3.2) também passaram a funcionar como um “delimitador de regiao”, impedindo
que a falsa segmentacao se espalhe demasiadamente.

Por fim, apresentamos os resultados quantitativos com relagdo ao método proposto,
comparando-o com os algoritmos RW e LWS para, assim, enderecar os aspectos numéricos
quanto & precisdo e acuracia na segmentacao de volumes CT de pulmao com lesoes.
Iremos utilizar as métricas descritas na Secao 4.1.2: Precision, Recall, F-score, Variation
of Information (VOI), Rand Index (RI) e Adjusted Rand Index (ARI). Para uma melhor
compreensao das métricas, aquelas que apresentam o melhor resultado no sentido de
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“quanto maior, melhor” estao acompanhadas do simbolo (1) nas tabelas, enquanto que
aquelas que estabelecem “quanto menor, melhor” estao seguidas do simbolo (] ), enquanto
que a melhor avaliagdo de cada uma das métricas estara representada em negrito.

A Tabela 4.1 compara os métodos Random Walker tradicional (RW), Leared Watershed
(LWS), e o Método Proposto (MP) através das médias e varidncia do valor dado pelas
métricas citadas acima em sete volumes CT do conjunto de dados MedSeg. E por fim,
as Figuras 4.12, 4.13 e 4.14 ilustram gréaficos comparando quantitativamente os métodos
RW, LWS, e a abordagem proposta, através das métricas descritas na Se¢ao 4.1.2 em cada
uma das fatia de 3 volumes CT distintos.

MP RW LWS
(1) PRECISION  0.9512 £ 0.0772  0.9540 4+ 0.1169  0.8254 + 0.2625
(1) RECALL 0.9420 £ 0.1294 0.8085 £ 0.1579  0.9445 £ 0.0951
(1) F-SCORE 0.9419 £ 0.1156  0.8681 £ 0.1356 0.8398 £ 0.2459
(J) VOI 0.1448 £ 0.0621  0.2532 £ 0.1140 0.2824 £ 0.2324
(1) RI 0.9800 £ 0.0099  0.9542 + 0.0252 0.9385 £ 0.0878
(1) ARI 0.9231 £ 0.1142  0.8280 £ 0.1350 0.7863 £ 0.2861

Tabela 4.1: Comparagao quantitativa entre os método RW, LWS e o método proposto
(MP). Fonte: Autoria Prépria.

As segmentagoes do RW e LWS obtiveram a melhor avaliagdo de acordo com as mé-
tricas Precision e Recall, respectivamente. Entretanto, podemos observar que, em ambos
os casos, o método proposto apresenta escores muito proximos ao melhor indice alcan-
cado nos testes, enquanto que os métodos RW e o LWS apresentam resultados elevados
de Precision ao custo do Recall, e vice-versa, ou seja, o método proposto promove um
balanceamento ideal entre as medidas Precision e Recall, o que pode ser confirmado pelo
seu escore obtido na métrica de sumario, F-score. J4 nas métricas VOI, RI e ARI o mé-
todo proposto apresenta resultados amplamente superiores aos obtidos pelos outros dois
métodos comparados.

Por fim, nas Figuras 4.12, 4.13 e 4.14, é possivel observar que a segmentagdo do método
proposto mantém uma alta qualidade (e constante, sem variagoes bruscas entre diferentes
slices) no decorrer das segmentagoes das fatias de cada um dos trés volumes CT avaliados,
diferente dos demais métodos, os quais apresentaram grandes discrepancias no decorrer
dos diferentes volumes explorados. Isso indica um aprendizado robusto dos pesos de borda
por parte da abordagem proposta.
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Figura 4.10: Comparagio da segmentagao de pulmao com lesoes aparentes. (a) Imagens
de entrada, (b) ground truth, (c) segmentagoes pelo método Random Walker, (d) segmen-
tagoes pelo método Learned Watershed e (e) segmentacao pelo método proposto. Fonte:
Autoria prépria.
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(b) (c) (d)

Figura 4.11: Comparacao entre o método LWS e o método proposto. (a) Imagens de
entrada, (b) ground truth, (c) segmentagoes pelo método Learned Watershed e (d) seg-
mentacoes pelo método proposto. Fonte: Autoria propria.
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Figura 4.12: Comparacao entre o método LWS, RW e o método proposto em cada imagem
do volume CT de teste #1, através das métricas Precision, Recall, F-score, VOI, RI e ARI.
Fonte: Autoria propria.
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Figura 4.13: Comparacao entre o método LWS, RW e o método proposto em cada imagem
do volume CT de teste #2, através das métricas Precision, Recall, F-score, VOI, RI e ARI.
Fonte: Autoria prépria.
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Figura 4.14: Comparagcao entre o método LWS, RW e o método proposto em cada imagem
do volume CT de teste #3, através das métricas Precision, Recall, F-score, VOI, RI e ARI.
Fonte: Autoria prépria.






5 CONCLUSAO

Neste dissertacao, propusemos um algoritmo de aprendizado profundo, de ponta a
ponta, para segmentacao interativa de imagens volumétricas CT de pulmao, as quais
apresentam danificagdes ocasionadas pelo novo corona virus SARS-CoV-2. Foram pro-
postas a otimizagao das iteragoes de treinamento do método, para que o mesmo pudesse
aprender os pesos das bordas das imagens de maneira mais rapida e, ao mesmo tempo,
robusta, além da abordagem proposta promover a criacdo de mapas de sementes de forma
semi-automatica, visando assim contornar a tarefa de semear cada fatia dos volumes CT.

A fim de melhorar a qualidade da segmentagao, aplicamos uma pré-segmentacao nas
imagens através do método Gaussian Mizture Model (GMM), e entao treinamos com su-
cesso um detector de bordas: uma rede CNN denominada Convolutional Oriented Boun-
daries, que foi integrada ao segmentador Random Walker, o que possibilitou preservar as
“boas” caracteristicas do referido segmentador.

A pré-segmentacao via GMM permitiu remover ruidos e evitam tecidos que nao fazem
parte do pulmao, permitindo assim um aprendizado mais preciso. Ja o treinamento da
CNN integrada ao algoritmo Random Walker, juntamente com as técnicas de Gradiente
Esparso e Poda do Gradiente apresentadas na Secao 3.1 permitiram reduzir o tempo de
treinamento sem perder a qualidade do aprendizado dos pesos de bordas das imagens.

Em geral, Tomografias Computadorizadas Volumétricas sao compostas por uma grande
quantidade de fatias. Logo, métodos de segmentagdo semeados, apesar de efetivos, aca-
bam demandando a tarefa repetitiva de se fornecer as sementes para cada uma das fatias.
Com o intuito de facilitar essa tarefa massiva de dispéndio de tempo, de se fornecer as
sementes para grandes volumes CT, propomos um método de semeacao quase automatico,
como foi mostrado na Secao 3.2. Na abordagem proposta, o usudrio fornece as sementes
para apenas uma fatia, e automaticamente as mesmas sao expandidas para os demais
slices da imagem volumétrica. Demonstramos experimentalmente que tal estratégia gera
bons resultados, apesar de diferente da forma em que as sementes foram dadas para o
treinamento do método.

Por fim, mostramos experimentalmente que o algoritmo proposto, através do aprendi-
zado profundo, e com semeagao quase-automatica, supera o desafio de segmentar correta-
mente o pulmao em imagens volumétricas CT de pacientes com COVID-19, independente
do grau, quantidade e locais das lesdes apresentadas no tecido do pulmao.
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