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Resumo

Aterosclerose, uma das principais causas de morte e deficiéncia permanente em paises desen-
volvidos, refere-se a acumulacdo progressiva de placa no interior das paredes das artérias cardtidas
ao longo de varias décadas e a consequente diminui¢do do didmetro do limen. Eventualmente,
o endurecimento e estreitamento da artéria, também conhecido por estenose, ird colocar o fluxo
do sangue em risco. Devido ao longo periodo de tempo necessario para que as artérias estreitem
até niveis perigosos, a estenose das artérias carétidas, normalmente, ndo causa sintomas nos paci-
entes até se tornar realmente severo, o que faz com que torne dificil uma detecdo antecipada e o
respetivo diagndstico [NU].

A forma principal de diagnosticar esta doenca, ainda maioritariamente manual, passa pelo uso
de imagens de ultra-som, as quais sdo aplicadas técnicas de segmentagdo de imagens tradicionais
[RSC14], [RAC16], sendo assim possivel a medi¢do do didmetro do ldmen. Contudo, apesar dos
avancos feitos nos dltimos anos em sistemas de reconhecimento visual [LKB*17] e dos trabalhos
desenvolvidos na drea [TSG " 16], [LGB " 17], técnicas de Redes Neuronais ainda nio foram explo-
radas, neste contexto, da mesma forma que as técnicas de segmentagdo de imagens tradicionais.

Como tal, esta tese propde e descreve o desenvolvimento de uma técnica completamente auto-
madtica para a segmentacdo do limen da artéria carétida em imagens de ultra-som modo-B longitu-
dinais. O método desenvolvido baseia-se na U-Net, uma Rede Neuronal Convolucional desenvol-
vida especificamente para resolver problemas de detecdo e segmentacdo em imagens biomédicas.
Os resultados obtidos permitem concluir que a solugdo proposta é capaz de lidar com o ruido,
artefactos e variacdes de contraste caracteristicas de imagens ultra-som e com outras estruturas
semelhantes a artéria cardtida presentes na imagem. Adicionalmente, foi feita uma comparagdo
com uma técnica semi-automéatica [RCD ™ 18], de forma a demonstrar que o método desenvol-
vido é capaz igualar e ultrapassar os métodos até agora desenvolvidos para a resolu¢cdo do mesmo
problema. Em 40 imagens de teste obteve-se uma pontuagdo DICE média de 97.57%.



ii



Abstract

Atherosclerosis, one of the main causes of death and permanent disability in developed coun-
tries, refers to the slow build up of plaque on the carotid artery walls over the decades and the
consequent decrease of the lumen’s diameter. Eventually, the hardening and narrowing of the ar-
tery, known as stenosis, will put the blood flow at risk. Due to the long period of time it takes for
the artery to narrow down to dangerous levels, carotid artery stenosis does not, usually, present
symptoms until it becomes severe, making it difficult for an early detection and diagnosis [NU].

The main method of diagnosis for this disease, which is still primarily manual, is the use of
ultrasound images, through which the quantification of the lumen’s diameter is commonly done
using traditional image segmentation techniques [RSC14], [RAC16]. However, despite their bre-
akthrough in visual recognition systems [LKB™17] and the developed work related to the subject
[TSG™16], [LGB*17], Neural Network techniques have not yet been extensively explored in their
application the same way traditional image segmentation techniques have.

As such, this thesis proposes and describes the development of a completely automatic tech-
nique with the goal of segmenting the carotid’s lumen in longitudinal B-mode ultrasound images.
The developed method is based on the U-Net, a Neural Network created, specifically, to solve
detection and segmentation problems in biomedical images. The results lead to the conclusion
that the proposed solution is able to deal with noise, artifacts and contrast variations typical of
ultrasound images and with the presence of carotid-like structures. Additionally, the results were
compared with a semi-automatic technique [RCD " 18] to show that the developed method equals
and surpasses the methods so far developed with the purpose of solving the same problem. The
developed method obtained an average DICE score of 97.57% in a test set of 40 images.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo aborda-se o contexto em que esta dissertacdo se insere, o problema que se
pretende resolver, a motivacdo para tal, os objetivos principais do projeto e, por fim, a estrutura
geral deste documento. Adicionalmente, esta dissertacio foi desenvolvida em associacdo com o

grupo de investigacdo C-BER.

1.1 Contexto

No sistema circulatério humano, as artérias carétidas comuns sao responsaveis pelo transporte
de sangue oxigenado para a cabeca e pescoco. Qualquer tipo de obsticulo ao fluxo do sangue
através destas artérias pode ser fatal. A estenose da carédtida refere-se ao endurecimento e afu-
nilamento progressivo do limen da artéria, o que faz com que o fluxo do sangue possa vir a ser
abrandado, ou até mesmo interrompido, aumentando a probabilidade de provocar doengas poten-

cialmente fatais, tais como, Aterosclerose e Acidentes Vasculares Cerebrais (AVCs) [RL17].

Os AVCs ocorrem quando o transporte de sangue oxigenado para o cérebro € bloqueado, de-
vido a estenose das cardétidas (Isquémico), ou quando um vaso no cérebro sofre uma rutura, pro-
voca bloqueios (Hemorragico), causando danos severos e permanentes ao cérebro, afetando as
fungdes cognitivas [CUFb].

Aterosclerose refere-se a acumulagdo de placa nas paredes das artérias. A placa é uma subs-
tancia viscosa, constituida de lipidos, colesterol, cdlcio e outros materiais fibrosos que, ao longo
do tempo, se acumulam dentro da parede interior das artérias e criam corpos que, quanto maiores,

mais reduzem o didmetro do Iimen, isto €, o didmetro interior da artéria [CUFa].

Estas sdo apenas duas das principais causas de morte e deficiéncias permanentes em paises de-
senvolvidos. Logo, torna-se 6bvio porque € que a observacio continua das mudangas que ocorrem

no limen das carétidas é crucial para o diagndstico rapido e preciso destas mesmas doencas.



Introducao

1.2 Motivacao e Objetivos

Varios tipos de imagens tém sido usados ao longo dos anos para a avaliagdo precisa e o tra-
tamento de doengas das artérias cardtidas. Apesar disso, as imagens de ultra-som tornaram-se e
continuam a ser o tipo de imagens principais usadas para tal, devido as suas seguintes vantagens
[HMT10]:

e baixo custo;

portabilidade de equipamento;

auséncia de radiacdo;

processo nao-invasivo;

e capacidade de obter as imagens em tempo real.

Destacam-se dois tipos de imagens de ultra-som: Modo-B e Doppler. Este projeto foca-se
somente nas de Modo-B, visto que estas sdo as que sdo usadas mais frequentemente para a vi-
sualizacdo e medicdo da estrutura das carétidas. As imagens Modo-B, ao contrério das Doppler,
nao dependem do fluxo do sangue, nem da velocidade deste, mas sim, apenas, da reflexdo do som
[HMT10].

Este projeto foi realizado devido as seguintes razdes:

e a segmentacdo e medi¢do do ldmen das carétidas é, normalmente, um processo manual
realizado por médicos experientes, um processo moroso, propenso a erros e cujos resultados

variam muito dependendo do observador;

e aquantidade de dados a ser analisada estd em constante crescimento e, como tal, a possibili-
dade de processar grandes bases de dados multi-institucionais torna-se num recurso valioso

para projetos e estudos clinicos e académicos.

Assim sendo, a crescente necessidade de métodos automaticos rapidos e precisos de segmen-
tacdo e medicdo do limen das artérias cardtidas torna-se ébvia. Como tal, este projeto tem em
vista automatizar o processo de segmentacdo e medi¢ao do limen das artérias carétidas, de forma
a melhorar a precisdo dos resultados e a velocidade com que estes sdo obtidos.

Nesta dissertagdo propds-se e concluiu-se os seguintes objetivos:

e O1. Detecdo e segmentacdo do limen da artéria carétida em imagens de ultra-som modo-B,
através de técnicas de Redes Neuronais, mais especificamente, Redes Neuronais Convolu-

cionais;
e 2. Teste e validacdo do método desenvolvido;

e 03. Comparacdo dos resultados obtidos com os resultados de uma técnica de segmentacéo

ja implementada pelo grupo de investigagio C-BER [RCD"18].

Logo, tendo as figuras 1.1 (a) e (b) como um exemplo, pretende-se segmentar toda a zona

escura que se encontra dentro do limite definido pelas linhas verdes (figuras 1.1 (c) e (d)).
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(c) (d)

Figura 1.1: Imagens de ultra-som modo-B da artéria carétida comum (a) e (b) e respetivas delimi-
tacoes do ground truth (c) e (d)

1.3 Estrutura do Documento
O resto deste documento serd estruturado da seguinte forma:

e Capitulo 2, “Segmentacdo em Imagens de Ultra-som Modo-B”, fornece uma revisdo da
literatura atualizada sobre as técnicas usadas, em anos recentes, para segmentar 6rgaos e/ou

tecido em imagens de ultra-som modo-B.

e Capitulo 3, “Redes Neuronais Convolucionais”, introduz conceitos bdsicos sobre Redes

Neuronais Convolucionais.

e Capitulo 4, “Implementacdo da Rede Neuronal”, fornece uma descri¢do detalhada sobre as

vdrias etapas de desenvolvimento do projeto e sobre a implementacio da solucio proposta.

e Capitulo 5, “Resultados e Discussao”, apresenta e discute os resultados da soluc¢do imple-
mentada e compara estes com as segmentacdes de médicos experientes e com os resultados

de um método desenvolvido pelo grupo de investigacdo C-BER.
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e Capitulo 6, “Conclusdes e Trabalho Futuro”, fornece uma conclusio geral sobre a satisfacdo

dos objetivos estipulados e sobre possiveis expansdes do trabalho desenvolvido.

e Anexo A, “Configuracdes de Treino”, fornece uma tabela com todas as configuragdes de

treino da rede executadas.

e Anexo B, “Imagens de Teste”, demonstra todas as imagens do conjunto de teste com as

segmentacdes obtidas a partir do método desenvolvido.



Capitulo 2

Segmentacao em Imagens de Ultra-som
Modo-B

Este capitulo comeg¢a com uma introducdo breve sobre imagens de ultra-som modo-B , como
¢ que sdo obtidas, as suas principais caracteristicas e os desafios que estas colocam para técnicas
de segmentacdo do 6rgdo e/ou tecido de interesse. De seguida, fornece uma revisdo da literatura
atualizada sobre as técnicas usadas, em anos recentes, para a segmentacao em imagens de ultra-

som modo-B.

2.1 Imagens de Ultra-som Modo-B

As imagens de ultra-som modo-B tém sido usadas cada vez mais frequentemente, em anos
recentes, para o diagnéstico de doencas. Sistemas de ultra-som modernos sio capazes de visualizar

detalhadamente, o fluxo do sangue em vasos e tecidos e/ou estruturas 3D em movimento [WS11].

2.1.1 Obtencao das Imagens

Uma imagem de ultra-som modo-B consiste numa representacdo de um corte transversal de
tecidos e 6rgdos dentro do corpo. E criada a partir de varios ecos resultantes da reflexdo de ondas
ultrassénicas nos tecidos e 6rgdos observaveis. Cada eco é representado num ponto da imagem
que corresponde a sua posicdo inicial do corte transversal do corpo. O contraste da imagem em
cada ponto esté diretamente relacionado com a amplitude do eco, dai 0 nome modo-B - brightness
mode (“modo brilho”).

Para criar uma imagem de ultra-som modo-B, é colocado um transdutor em contacto com
a pele que por sua vez transmite, repetidamente, ondas ultrassdnicas para dentro do corpo do
paciente. Estas sdo direcionadas ao longo de caminhos em forma de feixes. A medida que estas
ondas viajam dentro dos 6rgaos e tecidos, elas sdo refletidas, em forma de ecos, alguns dos quais

voltam para o transdutor e s@o, como tal, detetados pelo mesmo. De forma a representar cada eco



Segmentacido em Imagens de Ultra-som Modo-B

numa posi¢do e contraste correspondente ao alvo que o refletiu o sistema necessita de dois dados:
a distancia do alvo ao transdutor e da posic¢do e orientacdo do feixe ultrassénico [HMT10]. A

figura 2.1 ilustra o processo de obten¢@o de uma imagem de ultra-som modo-B.

Figura 2.1: Ilustragdo de como uma imagem ultra-som modo-B ¢é obtida. (A) Ondas ultrassénicas
sdo emitidas para dentro do tecido e os ecos sdo refletidos de volta para o transdutor; (B) O
equipamento determina a localizag¢do vertical e horizontal e o contraste de um pixel através da
localizacdo no transdutor onde o eco retornou, quanto tempo levou a retornar e a sua amplitude;
(C) Estes passos repetem-se até a imagem estar completamente formada. Retirado de [WS11]

Nas artérias, o ltimen, a zona das imagens que se pretende segmentar, refere-se ao tubo interior
responsdvel pelo transporte do sangue. Considerando que o sangue é um fluido e que os fluidos

ndo refletem som, o ltimen é sempre representado por uma zona quase ou completamente escura.

2.1.2 Caracteristicas das Imagens

Apesar do facto de que o equipamento utilizado para obter imagens de ultra-som tem uma
aplicacdo relativamente simples, a qualidade da imagem final dependerd sempre, em parte, do
utilizador que a obteve. Como tal, qualquer uso impréprio do equipamento poderd provocar a
presenca de artefactos de imagem, um dos principais desafios quer para a segmentacdo manual
por parte de médicos experientes, quer para a segmentacdo automdtica através de técnicas de
computador.

Artefactos de imagem referem-se a qualquer alteragdo na imagem que ndo corresponde a uma
representacdo fidedigna da estrutura observada. Os artefactos de imagem podem indicar a presenca
de estruturas que nao existem ou, no pior caso, obstruir a observacdo de estruturas importantes.
Ambos os casos podem levar a erros de diagndstico. Na figura 2.2 pode-se observar exemplos dos

artefactos de imagem mais comuns [LAS13]:
e sombra acustica;
e imagem espelhada;

e reverberagdes;
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e reforco acustico.

GALLBLADDER

0.263 cm

Figura 2.2: Exemplos de artefactos de imagens de ultra-som modo-B. (a) Sombra acustica, (b)
imagem espelhada, (c) reverberacio (causada por um pedago de vidro) e (d) reforgo acustico.
Retirado de [BB]

Uma forma de mitigar a presenca de artefactos e a discrepancia entre imagens trata-se de usar
a mesma configuracdo do equipamento sempre que possivel.

Por vezes, as dificuldades ndo advém da obten¢do duma imagem imperfeita, mas sim através
das estruturas representadas corretamente nas imagens. No caso de imagens longitudinais da
cardtida, para além da presenca da mesma, também € possivel, por vezes, observar a veia jugular
interna (uma estrutura visualmente semelhante), a bifurcacdo da carétida e a placa presente no
interior das paredes. As figuras 2.3 (a), (b) e (c) demonstram exemplos dos casos especificados.

Para um médico experiente, estas nem sempre apresentam grandes desafios para a segmenta-
¢80 manual, mas o mesmo nem sempre se aplica a técnicas de computador. Qualquer método de
processamento de imagem deve ser capaz de lidar de forma consistente e robusta com qualquer
uma das estruturas presentes.

Uma caracteristica relevante de todo o tipo de imagens € a sua resolucdo. A resolucdo de
imagens de ultra-som depende da frequéncia do transdutor. Ondas de alta frequéncia geram ima-

gens de maior resolucdo, no entanto, dependendo da distancia do transdutor ao alvo, ondas de
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Figura 2.3: Exemplos de imagens de ultra-som modo-B da (a) artéria carétida com placa, (b) da
bifurcacdo da artéria carétida e (c) da artéria carétida com a veia jugular interna. Retirado de
[RL17]

baixa frequéncia sdo atenuadas menos do que ondas de alta frequéncia. Ondas de alta (15MHz)
e baixa (2 a 5SMHz) frequéncia sdo ideias para observar, respetivamente, estruturas superficiais e
profundas.

Por fim, e mais importante, uma das principais caracteristicas de imagens de ultra-som trata-se
da presenca de speckle (um efeito que dd uma aparéncia granular a imagem). Embora speckle
contenha informacio relevante para muitas técnicas que foram desenvolvidas para o seguimento
em tempo real de determinadas estruturas (através do seguimento de um padrdo especifico de
speckle), este efeito é muitas vezes considerado um artefacto de imagem para técnicas automaticas

de localizagdo e segmentacdo em imagens de ultra-som [MAMI17].

2.2 Técnicas de Segmentacao

Na seccdo que se segue introduz-se o pré-processamento de imagens, um passo crucial de
muitas técnicas de segmentacio, e lista-se e descreve-se as seguintes técnicas usadas em anos
recentes para a segmentacdo em imagens de ultra-som modo-B: Modelo de Contornos Ativos,
Shape Priors, Super-pixel ou Patch-based e Classifica¢do, Textura e Classificacdo, Programacéo

Dinamica e Redes Neuronais.

Pré-processamento das Imagens Como visto na sec¢do 2.1.2, existem uma série de desafios
que tém de ser ultrapassados para se poder localizar e segmentar o tecido ou 6rgdo objetivo com
sucesso. Embora nem todos os problemas semelhantes tenham a mesma solucdo, existem varias
técnicas de pré-processamento de imagem que podem mitigar alguns deles e que devem ser usadas
sempre que possivel.

Por exemplo, de forma a ultrapassar a dependéncia do utilizador e do equipamento que obteve
as imagens, pode-se normalizar a intensidade da imagem fazendo com que o tecido ou 6rgio de

interesse assuma sempre o mesmo valor médio de intensidade de pixel.
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Despeckling (diminui¢ado do efeito de speckle nas imagens), trata-se, também, de uma das téc-
nicas mais importantes de pré-processamento de imagens de ultra-som, devido as razdes expostas
na sec¢do 2.1.2. No entanto, deve-se ter em conta o tecido ou 6rgdo que se pretende segmentar

quando se procura o filtro de despeckling mais eficiente para a aplicagdo em particular [GSPO5].

Adicionalmente, quando a segmentacdo final desejada é demasiado detalhada ou complexa
para ser obtida a partir da imagem original completa, pode-se implementar um processo de seg-
mentacdo de dois-passos. Muitas vezes o primeiro passo consiste na localiza¢do da regido de
interesse, dentro da imagem original, de forma a limitar o processo de segmentacdo somente a

regido da imagem que contém o tecido ou drgao em interesse.

E importante ter em conta que algumas das técnicas que se seguem aplicam algum tipo de pré-
processamento de imagem aos conjuntos de dados respetivos e que, embora cada uma das técnicas
que se segue seja listada e descrita individualmente, uma combinagdo destas também € por vezes

utilizada de forma a desenvolver um algoritmo com um objetivo especifico.

2.2.1 Modelo de Contornos Ativos

Contornos Ativos trata-se de uma técnica de visdo de computador dedicada a delimitacao do
objeto de interesse numa imagem 2D. Trata-se de uma técnica bastante popular dentro do ambito
correspondente € j4 foram extensivamente exploradas na sua aplicagdo em tarefas de seguimento
de objetos, reconhecimento de formas, segmentacdo, detecdo de bordas e correspondéncia estéreo
[MAM17].

Contornos Ativos dividem-se em duas sub-classes: paramétricos ou geométricos. Modelos de
Contornos Ativos dependem da defini¢do das energias interna e externa e da evolucao do contorno
inicial até que estas energias atinjam um equilibrio. Modelos geométricos também podem ser
aplicados em imagens 3D. Tanto os modelos paramétricos, como os geométricos, exigem algum
tipo de contorno inicial que ird evoluir ao longo do tempo. Ou seja, o contorno inicial, também
conhecido como “cobra”, trata-se de uma spline deformavel que € influenciada pela energia ex-
terna, a da estrutura, que a puxa na direcdo da mesma e pela energia interna, a da “cobra”, que
forga esta a resistir, até certo ponto, a deformagao. A figura 2.4 ilustra um exemplo de um Modelo

de Contornos Ativos.

Contornos Ativos paramétricos ja foram explorados na sua aplicacdo em problemas de seg-
mentagdo das artérias car6tidas em imagens de ultra-som [LPP"07]. Tendo em conta esta aplica-
cdo em especifico, uma “cobra” que seja, inicialmente, reta deve ser capaz de se adaptar devida-
mente as paredes externas ou internas das artérias carétidas. A maior parte dos estudos utilizam
a formulag@o tradicional de uma “cobra” de Williams e Shah [WS92]. Uma “cobra” 2D pode ser

descrita como:
v(s) = [x(s),y(s)] 2.1

onde (x,y) representam as coordenadas espaciais da imagem e s € [0, 1] denota o dominio para-

métrico. De seguida, a evolug@o dindmica da “cobra” ocorre segundo a seguinte funcdo global de
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After 30 iteraions Final contour
Initial contour b c:6'=0
a
d:o’ =5 ero =10 f:o =15
g:6° =20 h: ¢’ =25 irg =30

Figura 2.4: Exemplo de um Modelo de Contornos Ativos. Retirado de [DDB11]

energia: 1
Eae = [ () +E.(4()ds 2.2)
Ei(v(s)) = /0 el () 2ds 2.3)
1
Ee(V(S))Z/O Be(v(s)) +vv(s) —e(v(s))|ds (2.4)

onde E;(v(s)) e E.(v(s)) representam a energia interna e externa, respetivamente.

Em [BSC™17], por exemplo, Contornos Ativos paramétricos foram utilizados para segmentar
a placa presente no interior das paredes das artérias cardtidas em imagens de ultra-som modo-
B. Comecaram com uma fase de pré-processamento onde normalizaram as imagens, reduziram o
speckle através de um filtro gradiente e, por fim, selecionaram a regido de interesse. De seguida, e
por ultimo, é aplicado um modelo de contornos ativos paramétricos, baseado nas férmulas tradi-
cionais 2.2, 2.3, 2.4, para a segmentagdo da placa nas regides de interesse previamente extraidas.
Apenas as curvas fechadas foram consideradas placa e o método foi avaliado em imagens com
a presenca de uma Unica placa. A figura 2.5 demonstra o funcionamento do método proposto.

Obteve uma precisdo de diagndstico de 82%.
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Figura 2.5: Fases de processamento até a segmentacgao final (pré-processamento, iteracdes finais da
segmentagio e segmentacdo final, por ordem, da esquerda para a direita). Retirado de [BSC*17]

2.2.2 Shape Priors

Meétodos de Shape Priors para a segmentacdo de imagens 2D sdo baseados no facto de que

a forma do objeto desejado ja é conhecida, o que lhes oferece uma grande vantagem para a seg-

mentagdo em imagens de ultra-som. A maior parte dos estudos define um modelo de shape prior
como [CCR12]:

E(C,T) = Equa(C,I)+ AD[C,T(Cy.y)] (2.5)

onde / representa a imagem de entrada / : Q — IR, C representa a forma previamente conhecida,

T representa a transformacdo da forma e D representa uma métrica de distdncia da forma.

Este tipo de método € o ideal para lidar com imagens que contenham artefactos, como por
exemplo, sombras ou contornos desfocados. Idealmente os modelos sdo construidos a partir de
conjuntos de dados significativos de forma a determinar o shape prior final. No entanto, o modelo
adquirido sé serd tdo bom quanto o conjunto de dados utilizado para a sua constru¢cdo. Também
se deve ter em consideragdo que a forma das estruturas anatomicas varia em forma e tamanho, o
que dificulta a capacidade da adaptagdo do modelo a variedade de estruturas que lhe possam ser

apresentadas.

Estes métodos podem ser bastante versateis, dependendo da implementacdo e aplicacdo, e
podem ser utilizados para a segmentagdo direta da estrutura de interesse ou como um passo num

método de segmentacio de dois-passos.

No caso de [NHPY 16], foi demonstrada uma melhoria no performance de modelos de Con-
tornos Ativos na segmentacido de miomas uterinos em videos de ultra-som do ttero. As mudancas
da forma do objeto de interesse nos frames do video sdo sucessivas e, como tal, correlacionadas.
O método utilizado propde utilizar esta correlacdo entre as formas do objeto nos diferentes frames
como o conjunto da dados para a constru¢do do modelo shape prior que serd utilizado para a seg-
mentacgdo final. Ou seja, o modelo shape prior é construido com dados especificos ao paciente e,
como tal, ndo s6 ndo necessita de dados adicionais, como aumentard a precisdo da segmentacao.
Um algoritmo de Contornos Ativos € aplicado a cada frame do video de forma a delimitar os con-

tornos do objeto que, de seguida, sdo utilizados para construir o modelo de shape prior. Na figura

11
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2.6 pode-se observar os resultados obtidos ao longo de vérios frames.

Frame6 Frame8 Framel7 Frame22 Frame23 Frame27

Figura 2.6: Exemplos de resultados obtidos ao longo de 6 frames. As linhas vermelhas represen-
tam a segmentacgdo obtida e as verdes a segmentacdo manual. Retirado de [NHPY16]

2.2.3 Super-pixel ou Patch-based e Classificacao

Técnicas Super-pixel ou Patch-based para segmentacdo de imagens 2D baseiam-se na divisao
da imagem original em fragmentos que sdo, de seguida, classificados como objeto ou background
através de cortes de grafos. Um corte C de uma grafo G, trata-se de uma particdo V, desse mesmo

grafo, nos sub-conjuntos S e 7, onde CS(C) representa o sub-conjunto do corte C [Diel7].

C=(ST) (2.6)
G=(V,E) 2.7
CS(C)={(u,v) €ElucS,veT} (2.8)

A divisdo da imagem original em fragmentos reduz a complexidade associada com o proces-
samento de milhares de pixeis, visto que passa a processar super-pixels (fragmentos). Este tipo
de métodos normalmente resultam numa segmentagao muito grosseira que depois necessita de ser
refinada, sendo, muitas vezes, utilizado para determinar a regido do tecido ou 6rgdo de interesse
em métodos de segmentagdo de dois-passos.

Um exemplo deste tipo de segmentagio pode ser encontrado em [WLJ ™ 15]. Neste é proposto
um método automatico de region growing baseado em energia para a segmentacdo de lesdes do
figado em imagens de ultra-som. Apds a reducdo do speckle, é gerado um mapa de fragmentos
através do algoritmo de clustering linear, de forma a separar a imagem original em varias imagens
mais pequenas e uniformes (200 neste caso). De seguida, é implementado um método automético
de region growing baseado em energia para obter a segmentacio final. O processo é demonstrado
nas figuras 2.7.

Os autores compararam o resultado obtido do método proposto com os resultados de seg-

mentagdes manuais e os resultados obtidos de outras técnicas de segmentacdo populares, em 40

12
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(a) () | (f)

Figura 2.7: Exemplo de resultados obtidos onde se vé& sdo as imagens (a) originais, (b) apds a
reducdo do speckle, (c) apds a divisdo em fragmentos, (d) apds os mapas de saliéncia, (e) selecdo
da regido fonte e (f) segmentagdo final. Retirado de [WLJ " 15]

imagens de ultra-som do figado. Observou-se uma melhoria em relacio a todas as outras técnicas,

com o melhor resultado, na segmentacdo de quistos hepéticos, de 94.6%.

2.2.4 Textura e Classificacao

De acordo com [BP13], uma textura pode ser definida como a repeti¢do regular de um ele-
mento, ou padrido, numa superficie e pode ser utilizada para identificar diferentes regides da ima-
gem que t€m ou ndo textura. Ou seja, métodos de textura e classificacdo baseiam-se em encontrar
caracteristicas na estrutura do tecido ou 6rgao de interesse e, de seguida, classificar os pixeis ou
seccoes da imagem, como regides diferentes, baseando-se nestas caracteristicas. Tipicamente,

métodos baseados em textura seguem a estrutura definida na figura 2.8.

Muitas das técnicas de textura e classificagdo sdo baseadas no célculo das matrizes de ocor-
réncia de Haralick [V. 99], que apesar de serem computacionalmente intensivas, demonstraram-se

capazes de devolver bons resultados.

p(l,l) p(1,2) p(173) p(lng)
p(%, 1) p(%, 2) p(%, 3) .. p(2,. Ng) 2.9)
p(Ng,1) p(Ng,2) p(Ng,3) ... p(Ng,Ng)

onde N, representa o nimero de niveis de cinzento da imagem. Cada elemento (i, j) da matriz é
gerado contando o nimero de vezes que um pixel de valor i é encontrado adjacente a um pixel de
valor j seguido da divisdo da matriz inteira pelo ndmero de vezes total que tais comparagdes sao
feitas. Como tal, cada elemento da matriz trata-se da probabilidade de encontrar um pixel de valor

i adjacente a um pixel de valor j.

Tal como no método descrito anteriormente, este tipo de métodos normalmente resultam numa

segmentacdo muito grosseira que depois necessita de ser refinada, sendo, também, muitas vezes,

13
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Figura 2.8: Estrutura tipica de um método de segmentacio baseado em texturas. Retirado de
[BP13]

utilizado para determinar a regifio do tecido ou 6rgéo de interesse em métodos de segmentagao de

dois-passos.

Em [GFRO16] € proposto um método para a segmentagdo de lesdes em imagens de ultra-som
da mama. A imagem de ultra-som original € decomposta num conjunto de canais de texturas,
através de filtros log-Gabor [FRCO09], que por sua vez sdo divididos em malhas sobrepostas de
forma a descrever as texturas locais. De seguida, um classificador de andlise discriminante linear
associa uma pontuagdo a cada malha de forma a gerar regides que, provavelmente, contém um
lesdo. Depois, uma fungdo avalia os contornos de potenciais lesdes dessas mesmas regides, de
forma a revelar a regido com maior probabilidade de conter uma lesdo. Por fim, a delineacdo é
realizada por um processo baseado numa funcio derivada radial média aplicada a regido detetada,
detetando assim o contorno final da lesdo. A estrutura do método proposto encontra-se definida
na figura 2.9. Obteve uma precisdo AUC média de 92%.

2.2.5 Programacao Dinamica

Programacgdo Dinamica (PD) refere-se aos algoritmos que decompdem um problema com-
plexo em sub-problemas, preferencialmente menos complexos, e armazenam os resultados destes
ultimos de forma a evitar que estes sejam calculados repetidamente. Ou seja, tratam-se de técnicas
usadas para procurar o caminho 6timo para uma determinada solu¢do minimizando ou maximi-
zando uma funcdo custo especifica. PD é um método comum de algoritmos de otimizacdo que foi

implementado em problemas de visdo de computador com sucesso, pela primeira vez, no inicio do
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Figura 2.9: Estrutura do método proposto. LDA = Linear Discriminant Analysis, ARD = Average
Radial Derivative, BUS = Breast Ultrasound. Retirado de [GFRO16]

anos 90 de forma a minimizar o custo computacional fazendo com que ndo fosse necessério inspe-
cionar todos os pontos duma imagem. [WLGWO97] apresenta uma das primeiras implementacdes
desenvolvidas para a segmentacido em imagens de ultra-som.

Tendo em conta o modo de funcionamento destes algoritmos, eles sdo, normalmente, utiliza-
dos como um primeiro ou segundo passo num método de segmentacio de dois-passos de forma
a refinar o processo de segmentacdo, por exemplo, a seguir a selecdo da regido de interesse da
imagem de ultra-som original.

No exemplo de [JMH " 16], é proposto um método automadtico para a segmentacdo de 0ssos em
imagens de ultra-som. O método desenvolvido divide-se em dois grandes passos: mapeamento da
probabilidade de estrutura ssea e otimizacao através de PD. O processo de mapeamento encontra-
se resumido e exemplificado na figura 2.10.

O segundo passo comeca assumindo que existe apenas um pixel do contorno da estrutura
Ossea em cada coluna da imagem ultra-som. Esses pixeis sdo agrupados em uma das trés classes:
com 0ss0, sem 0sso ou com salto. Em cada coluna s minimiza-se uma funcio custo composta
de energia interna E;,, e externa E,,, de forma a localizar a estrutura 6ssea dentro dessa mesma
coluna Seg(s).

Eey =1—BP (2.10)

aHdSegHZ_i_BH%’P—F}/ Com 0ss0

ds
Ein(i,j) = < CustoSalto Com salto (2.11)
aD? + BD3 Sem o0sso

onde BP representa a probabilidade de estrutura Gssea, o e 3 sdo os parAmetros para a suavizacio
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(2) (h) (1)

Figura 2.10: (a) Filtro Gaussiano, (b) mascara bindria, (c) Laplacian of Gaussian, (d) modelo
sombra, (€) energia local, (f) fase local, (g) simetria de caracteristicas, (h) backscattering integrado
e (i) mapeamento da probabilidade de estrutura dssea. Retirado de [J]MH ™ 16]

(a primeira derivada de Seg) e curvatura (a segunda derivada de Seg), y representa um escalar
negativo pequeno e s representa o indice do pixel atual. O CustoSalto penaliza o salto dado entre
as regides com e sem 0sso. Obtiveram uma precisio de 62.5%.

Em [RSC11], é proposto um método automético de detecdo e segmentagdo das paredes da
Artéria Carétida Comum. A abordagem proposta consiste em 4 passos: selecdo da regido de
interesse, estimativa dos mapas fuzzy edge e fuzzy valley edge, detecio do interior das paredes e
detecdo do exterior das paredes. A estimativa do mapa fuzzy edge é dado por f(x,y) =1 —1(x,y),
sendo 7(x,y) definido por:

272
1 (o) } ICOV < o
T(xvy): |: < ” )

0 ICOV > o;

(2.12)

onde o, = /50, € O, representam as escalas dos contornos das imagens (image edge scale). Por
outro lado, a estimativa do mapa fuzzy valley edge é dado por f*(x,y) = 1 —7*(x,y), sendo 7*(x,y)
definido por:

2 2
. [1 — (—A’éﬂf’y)> ] Nl < of
T (x,y) = ; (2.13)

0 Al > o)
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onde 6 = /50" e 6* representam as escalas da amplitude normalizada da maxima inferior AI =
(I, —1,)/(I,+€) onde € ¢ um valor numérico, perto de zero, para impedir divisdes por zero. Tendo
a regido de interesse e os mapas estimados, estes passam por um algoritmo de PD que deteta as
paredes da artéria cardtida. Exemplos das segmentagdes obtidas podem ser observados na figura
2.11.

(b)

Figura 2.11: Exemplos de segmentacdes do (a) interior e (b) exterior das paredes da Artéria Car6-
tida Comum. Retirado de [RSC11]

2.2.6 Redes Neuronais Convolucionais

O Capitulo 3 fornece uma descri¢do profunda e detalhada da estrutura e funcionamento de
Redes Neuronais Convolucionais. Vale a pena acrescentar, que estas podem ser aplicadas na
segmentacdo do tecido ou 6rgdo de interesse na imagem de ultra-som inteira ou numa regidao
de interesse previamente extraida. Isto é, podem ser usadas para uma segmentagdo grosseira ou
detalhada de forma direta ou como um segundo passo num método de segmentagdo de dois-passos.

Em [SL16] é proposto um método automético para detecdo e classificacdo de vasos sanguineos
em imagens de ultra-som em tempo real. A solucdo proposta divide-se em dois passos principais:
localizacdo de regides candidatas ! e classificagio de cada uma dessas regides extraidas com uma
Rede Neuronal Convolucional, ou seja, o segundo passo determina se as regides extraidas da
imagem original contém vasos ou ndo. A arquitetura proposta é, inicialmente, a AlexNet que foi
gradualmente simplificada através da remocdo dos blocos convolucido-pooling e da redugdo do
nimero de convolugdes (com o objetivo principal de melhorar o tempo de execugao).

A arquitetura final encontra-se na figura 2.12 e consiste em: duas convolucdes, duas cama-
das Max Pooling, trés camadas Fully Connected e uma fun¢do de ativacdo Rectifier Linear Unit
(ReLU) por cada camada convolucional e Fully Connected, consistindo, assim, num total de 12
camadas. O método foi testado em imagens transversais da artéria carétida com uma precisao de
96%. Exemplos de segmentacdo deste método podem ser observados na figura 2.13.

Noutro exemplo, [SBIN17], é proposto um método automatico para a segmentagdo do cora-
¢do fetal em imagens de ultra-som. A solug@o proposta aborda o problema como um problema

de segmentacdo semantica com quatro classes de saida: 4C, LVOT, 3V e NH (background). A

Iregides que podem conter vasos sanguineos
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Figura 2.12: Estrutura final da Rede Neuronal Convolucional implementada. Retirado de [SL16]

(a) Femoral region (b) Carotid artery

Figura 2.13: Resultados obtidos em duas imagens de ultra-som de 6rgdos diferentes. Retirado de
[SL16]

arquitetura proposta, uma Fully Convolutional Network, é baseada na VggNet de 16 camadas e
encontra-se especificada na figura 2.14.

Todas as imagens sao redimensionadas, para 227 x 227, de forma a serem compativeis com a
arquitetura e as dimensdes dos filtros das convolugdes. Cada convolucdo é seguida de uma ReLU
cuja saida € usada como entrada numa camada de Max Pooling com um stride de 2. Tendo em
conta que o objetivo € a localizacdo e segmentagdo precisa do coragdo fetal, apenas as saidas
da camadas Max Pooling mais profundas sdo necessdrias, no entanto, de forma a comparar o
performance de modelos diferentes, as predi¢cdes apds as camadas Pool5, Pool4 e Pool3 passam
por um processo de upsample para obter os resultados finais das arquiteturas de stride 32, 16 ¢ 8,
respetivamente, cuja especificacdo, também, se encontra na figura 2.14. Este método obteve erros
de classificagdo de 26.81%, 23.48% e 68.67% para os métodos FCN32-stride, FCN16-stride e
FCNS-stride, respetivamente. Exemplos de resultados encontram-se especificados na figura 2.15.

Adicionalmente, em [RFB15], € proposto um método de segmentacido de imagens biomédicas

baseado em Redes Neuronais Convolucionais, cujo nome advém da sua forma em U (U-Net). A ar-
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Figura 2.14: Representacdo da arquitetura FCN proposta. Retirado de [SBIN17]

Test frames FCN - 32stride FCN - 16stride FCN — 8stride

Figura 2.15: Exemplos de resultados obtidos com as diferentes variacdes da arquitetura proposta.
Retirado de [SBIN17]

quitetura proposta consiste em dois processos principais: downsampling e upsampling, isto é, um

caminho de “contracdo” e “expansdo”, respetivamente. A sua estrutura encontra-se especificada

na figura 2.16.
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Figura 2.16: Representacdo da arquitetura U-Net. Retirado de [RFB15]

O caminho de “contragdo” segue uma arquitetura de Rede Neuronal Convolucional convenci-
onal e consiste na aplicagdo repetida de duas convolugdes 3 x 3, sem padding, seguidas por uma
ReLU e uma camada Max Pooling 2 x 2 com um stride de 2. Cada passo do caminho de “‘ex-
pansdo” consiste num upsampling do mapa de ativagdes, seguido de uma convolugédo transposta
2 x 2, uma concatenagdo com o mapa de ativacdes correspondente, obtido no caminho anterior, e
duas convolugdes 3 x 3 seguidas por uma ReLU. Na camada final € usado uma convolugéo 1 x 1
para mapear cada pixel para a sua classe correspondente. No total, a arquitetura consiste de 23
camadas. O exemplo de uma segmentacdo obtida com uma U-Net encontra-se na figura 2.17.

Figura 2.17: Resultado exemplo obtido através da aplicacdo duma arquitetura U-Net para a seg-
mentagdo de nervos em imagens de ultra-som do pescogo. Retirado de [Li16]

Para terminar, em [BDS18], é proposto um método para a segmentacio do limen em imagens

de ultra-som modo-B intra-vasculares. A arquitetura implementada tem como base a U-Net, refe-
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rida no exemplo anterior, e combina esta com a VGG-16, criando assim o que eles designam de
VGGI16-UNet. Ou seja, a VGG-16 é usada como a parte de “contragdo” da U-Net. A arquitetura

proposta encontra-se especificada na figura 2.18.

(oms izt Co
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N Conv2D(64)(FReLU)
Y Copy BatchNormalization()
r

Conv2D(64)(PRelLU)
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Figura 2.18: Representacdo da arquitetura VGG16-UNet. Retirado de [BDS18]

Apesar do facto de que a U-Net € capaz de aprender a partir de relativamente poucos dados, os
autores decidiram também aplicar técnicas de Aumento de Dados ao seu conjunto de 109 imagens.

Como tal, exemplos de resultados obtidos encontram-se especificados na figura 2.19.

2.3 Conclusao

No total foram apresentados e explorados, nas suas implementagdes e aplicacdes, seis campos

onde técnicas foram, e sdo, desenvolvidas para a segmentacdo em imagens de ultra-som modo-B.

Modelos de Contornos Ativos, de certa forma, podem ser considerados técnicas de Programa-
¢80 Dinamica porque ambos t€ém como objetivo encontrar um balanco entre as forcas de energias
internas e externas, no entanto, devido ao nimero de casos em que estes modelos sdo aplicados,
estas técnicas foram listadas e exploradas separadamente. Também se deve ter em consideracio
que os Modelos de Contornos Ativos necessitam que seja definido algum contorno inicial (manual
ou automaticamente), ao contrario da maioria das técnicas de Programacdo Dindmica. Por outro
lado, técnicas de Programacgdo Dindmica adaptam-se com mais facilidade a forma da estrutura de

interesse mas dependem muito de uma fungéo custo apropriada. Adicionalmente, estas técnicas
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Figura 2.19: Exemplos de resultados obtidos a partir da U-Net base, a modificada e com Aumento
de Dados. Retirado de [BDS18]

Lumen Sample
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sdo testadas e otimizadas com um conjunto de dados especifico e, muitas vezes, t€ém de ser alte-
radas antes de serem aplicadas a um conjunto diferente. No entanto, uma grande vantagem destas

técnicas € que tém em consideracdo, tanto o contorno, como a forma da estrutura de interesse.

Shape Priors, por outro lado, sdo muito tolerantes a presenca de artefactos de imagem. A
presenca destas caracteristicas degradantes das imagens, normalmente, ndo t€m grande influéncia
na segmentagdo final, visto que se procura uma forma bem pré-estabelecida dentro dos limites da
imagem. No entanto, sdo técnicas computacionalmente intensivas, precisam de um conjunto de
dados apropriado para determinar a forma a ser detetada e, qualquer tipo de variacdo da forma

desejada, pode levar a que esta ndo seja detetada corretamente.

Das técnicas restantes, todas necessitam, de alguma forma, que algumas caracteristicas espe-
cificas ou regides de interesse da imagem sejam classificadas, mais especificamente, as técnicas
de Super-pixel, Texturas e Redes Neuronais Convolucionais. Todas estas técnicas requerem algum

tipo de conhecimento prévio de forma a classificar os pixeis ou regides da imagem corretamente.

Mais concretamente, métodos de Redes Neuronais Convolucionais t€ém, recentemente, sido
alvo de muito interesse dentro ambito de visdo de computador, ndo s6, mas também, devido ao
foco crescente em Big Data. De facto, estas técnicas tém como base o treino de um modelo
computacional, a partir de um conjunto, preferencialmente massivo, de dados de forma a aprender
a classificar um pixel ou regido de interesse corretamente. Varios padrdes podem ser capturados,
através das vdrias camadas presentes em Redes Neuronais Convolucionais, e, no momento em que

esteja treinado apropriadamente, o modelo nao necessita de intervengdo manual.
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Todas estas técnicas foram aplicadas, de alguma forma, para auxiliar, ou automatizar comple-
tamente, o diagnéstico de doengas e/ou o seguimento de lesdes em imagens de ultra-som modo-B,
demonstrando, assim, quao importante é ter a possibilidade de, se aplicavel, localizar corretamente
aregido de interesse e padronizar a medi¢do da informagdo quantitativa através de algoritmos au-
tomaticos.

Em suma, a utilizagdo de imagens de ultra-som modo-B ird, muito provavelmente, continuar
a crescer, logo ter um entendimento claro das técnicas de segmentacdo disponiveis atualmente

ajudard ao desenvolvimento e/ou otimizagao das tecnologias no campo respetivo.
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Capitulo 3

Redes Neuronais Convolucionais

Neste capitulo introduz-se conceitos bdsicos sobre Redes Neuronais Convolucionais, o que
sdo, em que consistem, como funcionam e algumas das tarefas e arquiteturas mais populares em

anos recentes.

3.1 Redes Neuronais

Redes Neuronais tratam-se de sistemas computacionais inspirados nas redes neuronais biold-
gicas do cérebro humano. Uma Rede Neuronal, na sua defini¢do mais bésica, consiste num grafo
dirigido, onde cada né produz uma saida composta de acordo com as suas entradas. Redes Neuro-
nais foram exploradas em vérias dreas de estudo, como por exemplo, reconhecimento de padrdes
e processamento de sinais.

Redes Neuronais enquadram-se no ambito de Machine Learning que, segundo [M*97], pode

ser definido por:

A computer program is said to learn from experience E with respect to some class of
tasks T and performance measure P, if its performance at tasks in T, as measured by

P, improves with experience E.

Logo, uma rede neuronal tem como objetivo aprender a realizar uma determinada tarefa, atra-
vés de um conjunto de dados que lhe é fornecida, da forma mais eficiente possivel (de acordo com

algum tipo de métrica estabelecida).

3.1.1 Arquitetura de uma Rede Neuronal

A arquitetura de uma rede neuronal consiste, tipicamente, em camadas, que por sua vez con-
sistem em nos interligados. Cada ligagc@o entre os nés estd associada a um valor, denominado de
peso, que contém informacdo sobre o sinal de entrada. Cada peso tem como responsabilidade

processar o sinal que estd a ser comunicado, através da sua excitacdo ou inibicao.
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Uma rede neuronal tradicional contém trés tipos de camadas: a camada de entrada, camadas
ocultas e a camada de saida. Uma rede recebe um determinado conjunto de dados na sua camada
de entrada que, por sua vez, comunica com as camadas ocultas. Estas estdo ligadas entre si, através
de ligacdes associadas a um determinado peso que, referido anteriormente, sdo responsaveis por
processar os dados. No fim, as camadas ocultas enviam os dados processados para a camada de
saida, onde estes sdo, finalmente, caracterizados ou classificados.

Existem dois tipos de redes neuronais: feedforward e feedback. Uma rede feedforward é uni-
direcional, isto &, transmite dados da entrada para a saida. Nao existe nenhum tipo de conexdo
ciclica que permita a transmissdo de dados no sentido contririo, impedindo, assim, que a saida
de cada camada afete a entrada de camadas anteriores (camadas mais perto da camada de en-
trada). Por outro lado, redes feedback cont€ém um ou mais ciclos que permitem a transmissao de

informagdo em ambos os sentidos. A figura 3.1 mostra um exemplo de uma rede feedforward.

— X
——
e Y G
——vo—>
e e
Camada de Entrada Camadas Ocultas Camada de Saida

Figura 3.1: Ilustracdo de uma Rede Feedforward com uma camada de entrada, duas ocultas € uma
de saida onde X; e ¥; representam, respetivamente, as entradas e saidas da rede

3.1.2 Neuronio

Tipicamente, refere-se aos nds que constituem as camadas das redes neuronais como neurd-
nios. Um neurénio consiste num conjunto de dados de entrada, pesos e uma fungao de ativacao.
Em redes feedforward, cada neurénio calcula o produto escalar dos dados de entrada com os pesos
(um valor designado de bias também pode ser adicionado). Logo, um neurénio i numa camada [

pode ser definido como:
) =Y w0 4 p0) 3.1)
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onde i e [ representam, respetivamente, os indices do neurénio e da camada, w representa os pesos,

x os dados de entrada e b o bias. E norma referir-se aos pesos e ao bias como parametros.

®  Weight (w;)
%)  Activation function (f)
---- Neuron output

—> Neuron input

Figura 3.2: Exemplo de um neurdnio artificial. Retirado de [Wan17]

De seguida, ¢é aplicada uma func@o de ativacdo, f(u), a soma resultante de forma a introduzir
ndo-linearidade e limitar o intervalo dos valores de saida. Finalmente, o resultado de cada neurénio

é propagado para a préxima camada.

Funcao de Ativacdo Como referido na sec¢do 3.1.2, aplica-se, tipicamente, uma funcdo de
ativacdo nao-linear ao resultado de cada neurdnio. Estas fun¢des sdo necessarias porque impedem
que os resultados finais devolvidos pela camada de saida sejam, simplesmente, uma representacio

linear dos dados de entrada da rede. Existem varios tipos de func¢des de ativagio:

Sigmoid - traduz os valores de entrada para valores dentro do intervalo [0, 1] (figura 3.3 (a));

1
y=0(x)=1 g (3.2)
e Softmax - transforma os valores de entrada em probabilidades;
eli
Yi=Sn oI (3.3)
j=1¢"

Tangente Hiperbodlica (TanH) - traduz os valores de entrada para valores dentro do intervalo
[—1,1] (figura 3.3 (b));
y=20(2x)—1 (3.4)

Rectifier Linear Unit (ReLU) - transforma os valores de entrada negativos em zero (figura
3.3 (c)).
y = max(0,x) (3.5)

27



Redes Neuronais Convolucionais

5
1 1
08} . 4r i
05| 1
0.6 : 3r i
O |- -
04+ 1 2r 1
02l 1 05| 1 WL |
R 0 2 3 Tleesyey, 0 2 3 0¢23 *3 0 2 z
(a) (b) (©)

Figura 3.3: Representagdes graficas das funcdes (a) Sigmoid, (b) Tangente Hiperbdlica e (¢c) ReLU

3.1.3 Processo de Aprendizagem

Aprendizagem, em Redes Neuronais, refere-se a modificacdo ou ajustamento dos pesos das

ligacdes entre os neurénios de uma rede. Aprendizagem classifica-se em uma de trés categorias:

e Supervisionada - Processo dependente. Neste tipo de aprendizagem, a rede recebe um de-
terminado conjunto de dados juntamente com o conjunto de resultados desejados respe-
tivo. Desta forma, redes deste tipo comparam os resultados obtidos com os desejados e a
diferenca ¢é utilizada para ajustar os pesos das ligacdes até a rede devolver os resultados

desejados;

e Naio Supervisionada - Processo independente. Redes deste tipo recebem dados sem indica-
coes do que € desejados desses dados. Desta forma, estas redes tentam agrupar automatica-

mente os dados de acordo com a sua semelhanca;

e Reforcada - Este tipo de redes tentam reforcar a aprendizagem sobre um determinado con-
junto de dados considerado critico. Processo semelhante a aprendizagem supervisionada
mas com menos informagdo. Da mesma forma, utilizam os dados para ajustar os pesos das

ligacdes mas para receber mais informacao critica.

A aprendizagem divide-se em trés fases: treino, validacdo e teste. O treino € a principal.
Durante esta fase, a rede tem como objetivo principal reduzir a funcdo de perda. Esta mede o erro

entre os resultados obtidos e os de referéncia.

Funcao de Perda Como referido anteriormente, uma fun¢do de perda L € dada pela relagdo entre
os resultados obtidos y e os de referéncia o. Esta tem como responsabilidade avaliar a precisdo da
rede desenvolvida de acordo com o conjunto de dados fornecido.

Existem uma variedade de fungdes de perda e cada rede deve usar a mais apropriada para a
tarefa que pretende concluir. Uma das mais comuns é o Erro Quadratico Médio (Mean Squared

Error (MSE)), que pode ser definida como:

L==Y (i—o) (3.6)
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onde K representa o nimero total de classes e y; e o; representam, respetivamente, os resultados
de referéncia e obtido para a classe de indice i.
Outra fun¢do popular € a Perda Logaritmica (Log Loss ou Cross-Entropy Loss), que pode ser

definida como:
L=— Zy,-log(si) 3.7

onde s representa a distribuicio de probabilidades obtida.

Backpropagation Tipicamente, redes neuronais seguem o esquema de uma Backpropagation
Neural Network (BPN), que consiste numa camada de entrada, pelo menos uma oculta e uma de
saida. Como o nome sugere, ocorre um processo de propagacdo no sentido das camadas mais
profundas para as menos profundas (mais perto da camada de entrada). Mais especificamente, é
calculado a diferenca entre o resultado obtido e o de referéncia que depois € propagado de volta

para a camada inicial. Backpropagation funciona em trés passos:

e Forward Pass - Passo inicial onde os valores de saida da cada camada sdo calculados de
acordo com os valores de entrada. Segue o fluxo natural de uma rede e atravessa todos os

z N 2

neurdnios desde a primeira até a dltima camada;

e Cilculo do erro - Segundo passo onde € calculada a diferenca entre os resultados obtidos e

os de referéncia, através da fungdo de perda;

e Atualizacdo dos pesos - Ultimo passo onde se utiliza a diferenca calculada para atualizar
0s pesos, a comegar pela dltima camada de volta até a primeira. Os algoritmos responsé-
veis por esta atualizacdo denominam-se de otimizadores. Deve-se selecionar o otimizador

apropriado para a tarefa que se pretende concluir.

Maior parte dos otimizadores utilizam algoritmos baseados no Gradiente Descendente (Gradi-
ent Descent) da funcdo de perda. O Gradiente € uma generalizagdo multi-varidvel duma derivada,
usado em funcdes com vdrias varidveis. Resulta num vetor composto pelas derivadas parciais da

fung@do f(xi,...,x,), que pode ser definido por:
_(9f Of
V= <8xl’m’8xn> (3.8)

onde x1, ..., X, representam as variaveis que compdem a funcéo f.
O Gradiente Descendente trata-se de um algoritmo iterativo, isto €, as varidveis sdo atualizadas
a cada iteragdo (ou época) do algoritmo na direcdo negativa do gradiente da funcfo calculado

durante essa iteracdo. O Gradiente Descendente pode ser definido como:

Vitbl =Vp — & Vf(vn) (3.9

onde v representa o vetor com as varidveis, n é o indice da iteragdo e o € um valor positivo,

préximo de zero, denominado de taxa de aprendizagem.
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Logo, de forma a descobrir os pesos e bias 6timos de uma Rede Neuronal, é necessario calcular
o gradiente da func@o de perda syL(x,W,,b,). No entanto, o conjunto de dados utilizado para
treinar uma rede € muito grande e, como tal, ndo é pratico treinar a rede com o conjunto inteiro
duma vez sé. Desta forma, o gradiente, /L, € calculado através da média de todos os gradientes,
Ly, que sdo calculados para cada dado x.

Em aplicagdes de grande escala, calcular o gradiente para cada dado do conjunto pode ser um
processo muito moroso. Adicionalmente, durante o processo de computaciao, 0 conjunto precisa
de ser guardado em memoria que, por sua vez, é carregado a cada iteracdo. De seguida lista-se
e descreve-se dois dos otimizadores mais populares, em anos recentes, que permitem reduzir o

tempo de treino e minimizar o consumo de memoria:

e Gradiente Descendente Estocastico (Stochastic Gradient Descent (SGD)) [Stab] - Calcula
o gradiente para um dado tnico do conjunto que é computacionalmente mais eficiente do
que calcular para o conjunto inteiro. Adicionalmente, esse gradiente pode ser aplicado a
sub-conjuntos (ou lotes) do conjunto de dados. O algoritmo comega por selecionar, aleato-

riamente, um sub-conjunto de dados (Np) cujo gradiente € calculado através de:

1
VLioe =5 3., Vi« (3.10)

x€lote

De seguida, os pesos e bias sdo atualizados. Este processo repete-se até que o conjunto de

treino inteiro tenha sido utilizado para atualizar os parametros;

o Adaptive Moment Estimation (Adam) [Staa] - Neste algoritmo, a taxa de aprendizagem ¢é
adaptada para cada um dos pardmetros. O algoritmo guarda, em memoria, uma varidvel
que monitoriza a soma do quadrado dos gradientes para cada pardmetro. A atualizagdo dum

pardmetro w define-se por:

my, = B] + (1 _ﬁl) VL(Wn)a
v, = B2+ (1= B2) (VL(wn))?,

ﬁ'l _ mWrH»l
=B (3.11)
A Vi1
VWn - 1 —nﬁz )
J— n/Alw"
Wpil =Wy —OQ—F———
Vi, T €

onde € é um valor numérico, préximo de zero, usado para impedir divisdes por zero e f; e

B, sdo taxas de declinio exponenciais.

3.2 Dados de Treino, Validacao e Teste

O conjunto de dados usado num algoritmo de Machine Learning para a constru¢do de um

modelo divide-se em trés grupos:
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e Treino - Estes sdo os dados que sdo usados para treinar o modelo. Sdo os dados que sdo
usados para ajustar os parametros da Rede Neuronal, isto €, sdo os dados a partir do qual o

algoritmo aprende;

e Validagdo - Estes sdo os dados que sdo usados para validar o modelo. Sdo os dados usados
para controlar o efeito de overfitting (3.3), logo, ndo s@o usados para ajustar os parametros
da rede mas sim para verificar que qualquer aumento de precisdo sobre os dados de treino,
traduz-se num aumento de precisdo sobre um conjunto de dados, até agora, desconhecido.
Se a precisdo sobre os dados de treino aumenta mas a precisao sobre os dados de validagcao
mantém-se a mesma, ou diminui, entdo o modelo esta a sofrer de overfitting e o treino deve

ser interrompido;

o Teste - Estes sao os dados que sdo usados para testar o modelo. Sao os dados que sio usados

para testar a utilidade do modelo em situacdes do mundo real.

Estes trés grupos t€ém de ser completamente independentes, isto €, ndo podem conter dados
em comum. Se tal acontecer, durante a fase de teste, a precisdo aumentard, devido ao facto de que
o modelo ja conhece os dados e, por sua vez, as suas respetivas caracteristicas, e a precisdo final

sera incorreta.

Aumento dos Dados O termo Generalizacdo refere-se a capacidade de um modelo devolver os
resultados corretos para dados, até agora, desconhecidos. Quantos mais dados o algoritmo tiver
acesso durante a fase de treino, melhor serd a capacidade de generaliza¢do do modelo gerado. Em
situacdes em que a quantidade de dados disponivel é demasiado pequena e tendo em conta que
apenas uma parte desses dados vai ser usada para treino, uma solucio vidvel passa pela criagao de
dados “falsos”, que depois podem ser adicionados ao conjunto de dados de treino.

Ao criar dados “falsos” deve-se ter sempre o cuidado de ndo criar dados invélidos para a tarefa
que se pretende resolver. Por exemplo, em tarefas de classificacdo, basta a aplicagdo de uma
série de transformacgdes aos dados originais para duplicar o nimero de exemplos. No entanto,
é preciso ter em ateng@o que algumas transformagdes, mesmo que simples, ndo sdo admissiveis
dependendo do conjunto de dados a que sdo aplicadas. Por exemplo, em tarefas de reconhecimento
de caracteres, inversdes horizontais e/ou rotacdes de 180° ndo se admitem, pois deixaria de haver

distingdo entre os caracteres ‘b’ e ‘d’ ou ‘6’ e 9.

3.3 Overfitting, Underfitting e Capacidade

Durante a fase de treino, o modelo sofrerd um determinado desvio dos dados de referéncia,
designado de Erro de Treino. Da mesma forma, o desvio sofrido durante a fase de teste designa-se
de Erro de Teste. Tendo isto, e o objetivo principal de um algoritmo de ML em consideracio,

pode-se avaliar um modelo pela sua capacidade de [Lan13]:

1. Reduzir o Erro de Treino;
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2. Reduzir a diferenga entre os Erros de Treino e de Teste.

Desta forma, € possivel perceber os conceitos de overfitting e underfitting. Overfitting ocorre
quando o modelo falha na regra nimero 2 e o intervalo entre os Erros de Treino e de Teste torna-se
muito grande. Underfitting ocorre quando o modelo falha na regra nimero 1 e nao é capaz de
obter um Erro de Treino baixo o suficiente.

Por outras palavras, overfitting ocorre quando um modelo aprende demasiado sobre os dados
de treino, isto €, aprende demasiados detalhes sobre os dados, incluindo ruido, o que influencia o
performance do modelo, em dados novos, negativamente. Por sua vez, underfitting ocorre quando

um modelo néo € capaz de modelar os dados de treino, nem capaz de generalizar para dados novos.

Values

Values 5 Values

Time Time

Figura 3.4: Exemplos de Underfitting, 6timo e Overfitting (da esquerda para a direita). Retirado
de [Bhal8]

A capacidade refere-se ao nimero de fungdes que um modelo consegue selecionar como uma
possivel solugdo. De facto, um modelo devolve os melhores resultados quando a sua capacidade
& proporcional a complexidade da sua tarefa e aos dados de treino. Modelos com uma baixa
capacidade ndo sdo praticos em tarefas complexas e t€m a tendéncia a sofrer de underfitting. Da
mesma forma, modelos com uma capacidade superior a necessdria t€m a tendéncia a sofrer de
overfitting. Assim sendo, podemos definir a capacidade como a medida através da qual se estima

a probabilidade de um modelo sofrer de underfitting ou overfitting.

3.4 Tarefas

Redes Neuronais Convolucionais podem ser utilizadas para resolver uma série de tarefas den-
tro do ambito de visdo de computador. De seguida encontram-se quatro das tarefas mais populares

€ comuns:

o (lassificagao - Esta tarefa tem como objetivo receber uma imagem como entrada e devolver

uma previsdo da classe correspondente;

e [ocalizagdo - Nesta tarefa ndo sé se devolve a previsao da classe, como, também, se delimita

o0 objeto de interesse com uma bounding box;

e Detecido - Trata-se de uma extensdo da tarefa de localizacdo que € aplicada a todos os objetos

detetados na imagem (ndo necessitam de ser todos da mesma classe);
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e Segmentacdo - Semelhante a de localizagdo exceto que delimita, especificamente, os contor-

nos do objeto de interesse ou classifica todos os pixeis da imagem (segmentacdo semantica).

As figuras 3.5 (a), (b), (c) e (d) demonstram exemplos de cada uma das tarefas referidas.

(@) (b)

Figura 3.5: Exemplos de tarefas de (a) classificacdo, (b) localizac?o, (c) detecdo e (d) segmentacao.
Retirados de [Des16]

3.5 Camadas

Redes Neuronais Convolucionais implementam uma combinagdo de varios tipos de camadas.
De seguida segue-se uma listagem e descricio de cada uma delas. A figura 3.6 ilustra um exemplo

de uma Rede Neuronal Convolucional.

Hiperparametros Maior parte das camadas possuem pardmetros configuraveis, pardmetros que
sdo definidos antes do treino iniciar. Estes designam-se de hiperpardmetros. Sdo os pardmetros
que definem a estrutura da rede (por exemplo, nimero de unidades ocultas) e como € que a rede é
treinada (por exemplo, a taxa de aprendizagem). Cada uma das camadas que se segue define o seu

conjunto de hiperparadmetros respetivos.
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Input Conv Pool Conv Pool FC FC Softmax

Figura 3.6: Exemplo da arquitetura convencional de uma Rede Neuronal Convolucional. Retirado
de [Derl7]

3.5.1 Convolucao

Estas camadas sdo a razdo pela qual as Redes Neuronais Convolucionais t€m o nome que
tém, porque aplicam, obrigatoriamente, pelo menos uma operacdo de convolugdo. Tipicamente, a
primeira camada de uma Rede Neuronal Convolucional é sempre uma convolucio.

Estas camadas implementam uma operacdo de convolucdo 2D num volume 3D que esti or-
ganizado em duas dimensdes espaciais € uma dimensio de profundidade, isto €, tomando uma
imagem a cores com 32 pixeis de largura e altura como exemplo, esta seria interpretada como um
vetor multi-dimensional (ou tensor) 32 x 32 x 3, onde o valor 3, referente a dimensao de profun-
didade, representa os valores RGB da cada pixel da imagem. Esta operacdo utiliza um conjunto
Ny de tensors de pesos, denominados de filtros ou kernels, F = fi, ..., fn, que sdo convoluciona-
dos com uma entrada x, produzindo um conjunto Ny de vetores 2D z;, denominados de mapas de

ativacdo (ou mapas de caracteristicas):
7 = fexx (3.12)

onde * representa o operador de convolugdo. Ou seja, o que acontece em concreto, tendo em conta

uma imagem a cores 32 x 32 como exemplo, é o seguinte:
1. Como referido anteriormente, a imagem € interpretada como um vetor 3D 32 x 32 x 3;

2. Um filtro de tamanho, por exemplo, 5 x 5 x 3 percorre a imagem completamente desde o
canto superior esquerdo até ao canto inferior direito (de cima para baixo, da esquerda para

a direita);

3. Cada posi¢do da regido coberta (pelo filtro) na imagem € multiplicada pela posi¢do corres-

pondente no filtro e, de seguida, os resultados sdo somados;
4. O passo 3 repete-se até a imagem ter sido completamente percorrida;

5. Cada posicao unica do filtro sobre a imagem devolveu um valor que, por sua vez, é armaze-

nado numa matriz 2D. Neste caso, 28 x 28 x 1, sendo este o mapa de ativaco resultante.
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Filtro
1 0 1
Input 0 1 0
1 1 1 0 0 1 0 1
0 1 1 1 0
0 0 1 1 1 Mapa de Ativacédo
0 0 1 1 0 4 B 4
0 1 1 0 0 2 4 B3
2 B 4

Figura 3.7: Exemplo de uma Convolugdo sem padding

A utilizagdo de vdrios filtros em vez de sé um resulta num volume de varios mapas de ativacao.
Desta forma, se o(s) filtro(s) correlacionarem bem como uma determinada regiao da entrada, o seu
resultado serd forte, ou seja, um valor elevado, caso contrdrio, ¢ um valor baixo.

Frequentemente, é boa prética acrescentar linhas e colunas de zeros em redor da imagem de
forma a preservar as suas dimensdes apGs a convolugio (zero-padding). E possivel, também, de
forma a diminuir o custo computacional, mover o filtro em passos ndo unitdrios, ou seja, mover o
filtro de 2 em 2 ou 3 em 3 em vez de 1 em 1 (strides). Cada um deste pardmetros é configuravel
como hiperpardmetros da operagdo: as dimensdes dos filtros f, o valor de stride s e o valor de

padding p. Logo, € possivel calcular as dimensdes da saida de qualquer convolucido com:

n—f+2p
m=———
s

+1 (3.13)

onde m e n representam, respetivamente, as dimensodes da saida e da entrada.

3.5.2 Fully Connected

Matematicamente, uma camada Fully Connected (FC) pode ser interpretada como uma fung¢éo
que aplica uma transformacdo linear a um vetor de dimenséo / e devolve um vetor de dimensao O.
Ou seja, uma camada F'C opera com vetores (tensors 1D) e devolve outro vetor onde cada posi¢io
é uma soma pesada de todas as posi¢des do vetor de entrada. Os pesos sdo associagdes entre as

posicdes dos vetores de entrada e saida.
n
0;=Y W, =l (3.14)
j=1

onde I; representa o valor da posicdo de indice i do vetor de entrada, O representa o vetor de saida
e W, j representa o peso associado aos valores das posi¢des de indice i e j dos vetores de entrada

e saida, respetivamente. Os hiperpardmetros das camadas FC sdo as dimensdes dos vetores de
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Filtro
Input 1 0 1
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 1 1 1 0 0 0 1 0 1
0 0 1 1 1 0 0
‘ 0 0 0 1 1 1 0 Mapa de Ativagao
0 0 0 1 1 0 0 2 2 2 1 1
0 0 1 1 0 0 0 1 4 3 4 1
0 0 0 0 0 0 0 1 2 4 B B

Figura 3.8: Exemplo de uma Convolucido com padding de 1

entrada e saida, onde o tamanho do vetor de entrada pode ser inferido através do tamanho do vetor

de saida da camada anterior.

Idealmente, uma arquitetura de uma Rede Neuronal Convolucional contém vdrios tipos de
camadas, mas as arquiteturas que contém apenas uma ou mais camadas F'C designam-se de Per-
ceptrons ou Multi Layer Perceptrons. Estes tipo de arquiteturas sdo as mais bisicas que existem,
visto que ndo exploram a correlacdo entre as caracteristicas da entrada e, como tal, ndo escalam
bem quando o ndmero de pesos é n>. Como tal, estas arquiteturas sio usadas, normalmente, em

tarefas de classificacfo ou regressdo, quando o nimero de caracteristicas é pequeno.

3.5.3 Pooling

Em Redes Neuronais Convolucionais, as camadas de Pooling, também referidas como as ca-
madas de downsampling, sdo usadas, normalmente, para reduzir o nimero de caracteristicas de

um tensor e, consequentemente, o custo computacional da rede em geral. Pode ser definido como:

Pr = Picr(zi) (3.15)

onde P representa uma funcdo de Pooling sobre uma regido de pixeis R. Existem vdrios tipos
de Pooling sendo a Max Pooling a mais popular que, de forma semelhante a uma convolucao,
“desliza” um filtro, normalmente 2 X 2 com um padding do mesmo tamanho, sobre a entrada mas,
em vez de multiplicar e somar os valores, seleciona o valor maximo. Outros tipos incluem Average
Pooling e L2 Pooling. Camadas de Pooling sao configurdveis em termos de dimensdes do filtro,

valor de stride e valor de padding. A figura 3.9 demonstra um exemplo de Max Pooling.
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Input Filtro
1 0 2 =] 6 8
4 6 6 8 =] 4

Figura 3.9: Exemplo de Max Pooling com um filtro 2 x 2 e stride de 2

3.5.4 Batch Normalization

E importante manter os parimetros de uma camada estéveis e dentro de um determinado inter-
valo, dependendo da fun¢do de ativacio associada. Para tal, uma camada de Batch Normalization,
colocada antes de cada camada de ativagdo faz com que as ativagdes dos neurénios da entrada
sigam uma distribui¢do Gaussiana sobre as dimensdes do conjunto de dados de treino. Por outras
palavras, melhora o fluxo de gradientes, permite taxas de aprendizagem superiores, reduz a depen-
déncia da inicializag¢do dos pardmetros, diminui a necessidade de uma camada Dropout e reduz o

tempo de treino.

3.5.5 Dropout

A camada Dropout existe principalmente para mitigar o efeito de overfirting. Esta camada
tem uma funco relativamente simples: escolher um conjunto aleatério de ativagdes e elimina-las
completamente, colocando os seus valores a zero. Desta forma, a rede é for¢ada a ser redundante,
isto é, devera ser capaz de devolver a saida correta para uma determinada tarefa mesmo que algu-
mas ativacdes sejam eliminadas. E necessario ter em consideracio que esta camada sé deve ser

utilizada na fase de treino e nfo na de teste. As figuras 3.10 (a) e (b) ilustram exemplos.

3.6 Arquiteturas

Desde 1990 que tém sido desenvolvidas vdrias arquiteturas de Redes Neuronais Convolucio-

nais. Esta sec¢@o tem como objetivo listar algumas das arquiteturas mais populares [Hay94].

3.6.1 Classificacao

AlexNet [KSH12] Esta foi a arquitetura que popularizou o uso de Redes Neuronais Convolucio-
nais em tarefas de vis@o de computador. Demonstrada pela primeira vez na competicao ImageNet

Large-Scale Visual Recognition Challenge, venceu a todos os outros métodos propostos com erros
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Figura 3.10: Exemplo de uma rede convencional (a) sem e (b) com dropout. Retirados de [dS]

Top5 ! de 15.3% e 16.4% (uma diferenca de 11% em relacio ao segundo lugar). Esta arquitetura
continha 5 camadas convolucionais e 3 camadas FC. Usou e popularizou a fungdo de ativagdo
RelLU, as camadas de Max Pooling, as camadas de Dropout e o uso de placas graficas unidade de

processamento central do treino de modelos. Arquitetura especificada na figura 3.11.

58 203t sgag \dense

13 dense dense

1000

128 Max

Max 128 Max pooling
pooling pooling

2048 2048

Figura 3.11: Estrutura da arquitetura AlexNet. Retirado de [KSH12]

VggNet [SZ14] Também conhecida como VeryDeepNet, foi apresentada durante a competicao
ImageNet de 2014 (mas nao a vencedora) com uma arquitetura com quase 140 milhdes de pardme-
tros. Demonstrou que a profundidade de uma rede € um componente crucial para obter um bom

performance. Deu uso a filtros 3 x 3 com stride e padding de valor 1 e filtros 2 x 2, nas camadas de

Ufracdo de imagens para as quais as classes corretas nio estdo dentro das 5 classes mais provaveis devolvidas pelo
modelo
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Max Pooling, com stride de valor 2. Obtiveram erros Topl de 24.8% e 7.5% para as arquiteturas

de 16 e 19 camadas, respetivamente. Arquiteturas especificadas na figura 3.12.

ConvNet Configuration
A A-LRN B C D E
11 weight | 11 weight | 13 weight | 16 weight | 16 weight | 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)

conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
| LRN conv3-64 conv3-64 | conv3-64 | conv3-64

maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
| ‘ conv3-128 | conv3-128 ‘ conv3-128 | conv3-128

maxpool

conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv1-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 | eonv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
FC-4096
FC-4096
FC-1000
soft-max

Figura 3.12: As diferentes configuracdes de VggNet. Retirado de [SZ14]

GoogLeNet [SLJ15] Criada pela Google e, também apresentada durante a competigio Image-
Net de 2014 (vencedora), esta arquitetura provou que profundidade nem sempre € o suficiente e
demonstrou ser capaz de obter resultados tao bons ou melhores do que as outras implementagdes
até agora observadas. Esta arquitetura explorou a ideia de utilizar filtros de dimensdes diferentes,
em paralelo, cujos resultados sdo depois concatenados numa dnica saida. Para mitigar o grande
nimero de parimetros resultantes desta abordagem sdo utilizados convolugdes 1 x 1 antes das
convolugdes 3 x 3 e 5 x 5. Estes conjuntos de convolucdes paralelas denominam-se de médulos
Inception. Composta por 22 camadas no total e 9 médulos Inception, obteve um erro Top5 de

6.67%. Arquitetura especificada na figura 3.13.

GoogleNet

Figura 3.13: Estrutura da arquitetura GoogLeNet. Cada médulo Inception consiste em seis cama-
das de convolugdes e uma de pooling. Retirado de [HCRG'16]

ResNet [HZRS16] Criada pela Microsoft e vencedora da competicdo ImageNet de 2015, esta
€ uma das arquiteturas modernas mais profundas e complexas que existe, com um total de 152

camadas. Ultrapassou os recordes nas tarefas de classificacdo, detecdo e localizacdo. Os autores
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exploram o facto de que ocorre uma degradacdo da precisao do treino em redes profundas, quando
estas comecam a convergir, e, como tal, implementaram blocos residuais, com o objetivo de saltar

certas conexdes e encurtar o caminho entre a saida e as camadas iniciais. Obteve um erro Top5 de
3.5%. Arquitetura especificada na figura 3.14.
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Figura 3.14: Estrutura da arquitetura ResNet. Retirado de [Das17]

3.6.2 Detecao

R-CNN [GDDM14] Meétodo proposto, para a detecdo em imagens 2D, baseado em regides. Este
método divide-se em trés passos principais: geracdo de regides diferentes que t€ém a maior pro-
babilidade de conter um objeto (através de Procura Seletiva [UVDSGS13]), extracdo do vetor de
caracteristicas de cada regido através de uma Rede Neuronal Convolucional e, por fim, utilizacdo
de Support Vector Machines (SVMs) lineares, treinadas para cada classe, que recebem os veto-
res como entrada e devolvem uma classificacdo. Os vetores também passam por uma regressao
bounding box de forma a obter as coordenadas mais precisas. Obtiveram uma classificacdo Mean
Average Precision (mAP) de 31.4%, na competicdo ImageNet de 2013 (uma melhoria de 7% em
relacdo ao recorde anterior). Arquitetura especificada na figura 3.15.

WarpeJd regi(_)fl _______________ | ﬁl aeropla;ne? no. |
— : -;gi ; %%\i-ﬁﬂperson? yes. |
I N = 7 e CNN'N, .E
1 A : ¥ 1tvmomtor? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Figura 3.15: Representagdo de alto nivel de R-CNN. Retirado de [GDDM14]

Fast R-CNN [Girl5] Uma melhoria a implementacio original, R-CNN, através da resolugdo
de trés problemas principais: o treino estava dividido em varias fases (as referidas no paragrafo
anterior), era computacionalmente intensivo e extremamente lento (53 segundos por imagem).

Nesta implementacdo os classificadores SVM sdo substituidos por um classificador Softmax e sdo

40



Redes Neuronais Convolucionais

introduzidas camadas de ROI Pooling, semelhante a Pooling convencional, mas usadas somente
sobre as regides propostas, em vez da imagem inteira original. Melhora o tempo de treino em 9

vezes e o de teste em 213 vezes. Arquitetura especificada na figura 3.16.

Outputs: bb ox
softmax regressor

Rol
pooling

Rol feature
vector For each Rol

Figura 3.16: Representagdo de alto nivel de Fast R-CNN. Retirado de [Girl5]

Faster R-CNN [RHGS15] Embora Fast R-CNN tenha apresentado melhorias significantes em
relacdo a R-CNN, estas continuam a depender de um método de geracdo de regides, processo
responsdvel pela maioria do tempo de processamento destes métodos. Neste caso, é proposto um
método denominado Region Proposal Networks a seguir a ultima camada convolucional. Esta
rede é capaz de extrair as regides propostas através dos mapas de ativacdo da ultima camada e,
a partir dai, segue o mesmo esquema que R-CNN (ROI Pooling, FC, classificacio e regressio).

Arquitetura especificada na figura 3.17.

. classifier

Region Proposal Network 4
feature maps

conv layers ,

Figura 3.17: Representacdo de alto nivel de Faster R-CNN. Retirado de [RHGS15]

3.6.3 Segmentacio Semantica

Deconvolution Network (DNN) [NHH15] Tendo em consideragdo que o objetivo da segmenta-
¢do semantica € classificar cada pixel da imagem de entrada, é de esperar a necessidade de uma
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camada final capaz de devolver uma imagem com as mesmas dimensdes espaciais que a imagem
de entrada. No entanto, em arquiteturas de Redes Neuronais Convolucionais convencionais, a me-
dida que a profundidade aumenta, as dimensdes da saida diminuem, a ndo ser que se use padding
em todas as camadas (uma solu¢do invalida devido ao uso de camadas de Max Pooling). Uma solu-
¢do proposta passa pelo uso de “desconvolucdes” (ou convolucdes transpostas) e Max UnPooling
que sdo, respetivamente, operagdes inversas as operacdes de convolucido e Max Pooling, criando

assim uma Rede Neuronal “Desconvolucional”. Arquitetura exemplo especificada na figura 3.18.
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Figura 3.18: Estrutura da arquitetura Deconvolution Network. Retirado de [NHH15]

Fully Convolutional Network (FCN) [LSD15] Redes que, como o nome indica, sdo compostas
por convolugdes sem uma Unica camada FC, normalmente encontradas no final de uma Rede
Neuronal. A primeira fase das FCN, para a segmentacdo semantica, é semelhante as VggNet, no
entanto, todas as camadas FC sao convertidas em convolucdes. A saida final passa, de seguida,
por um processo de upsampling através de convolugdes transpostas e camadas de UnPooling.

Arquitetura exemplo especificada na figura 3.19.
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Figura 3.19: Exemplo de uma F'CN. Retirado de [LSD15]
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Capitulo 4

Implementacao da Rede Neuronal

Este capitulo detalha as vérias etapas de desenvolvimento do projeto e a implementagdo da

solugdo proposta.

4.1 Equipamento e Ferramentas

Em termos de equipamento, o C-BER forneceu um computador sem o qual ndo teria sido

possivel o desenvolvimento deste projeto. O computador tem as seguintes especificacoes:
e Sistema Operativo - Ubuntu 16.04.5 LTS;
e Processador - 8x Intel Core 17-6700K @ 4.00GHz;
e Memoria - 42GB;
e Placa Grafica - NVIDIA GeForce GTX 1080 (8GB)

A linguagem de programacdo selecionada foi Python [Pyta] devido a disponibilidade de uma
grande colecdo de bibliotecas relacionadas com processamento de imagens e redes neuronais.
Destas bibliotecas selecionou-se OpenCV [Ope] para todos os processos relacionados com a pre-
paracdo das imagens e PyTorch [PyTb] para a implementacdo da Rede Neuronal. Adicionalmente,
deu-se uso a Tensorboard [Ten] para o registo de toda a informacao relacionada com o treino,

validacdo e teste do método proposto.

4.2 Conjunto de Imagens

O desenvolvimento deste projeto teve acesso a dois conjuntos de imagens que continham,
respetivamente, 50 e 150 imagens de ultra-som modo-B longitudinais da ACC. O conteido das

imagens varia entre:
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presenga da Artéria Carétida Comum (ACC) (figura 4.1 (a));
e presenca da ACC com uma ou mais instancias de placa (figura 4.1 (b));
e presenca da ACC e da Veia Jugular Interna (VIJI) (figura 4.1 (c));

e ou uma combinag¢do dos dois dltimos casos (figura 4.1 (d)).

(d)

Figura 4.1: Tlustracdes de imagens com (a) ACC, (b) ACC e placa, (c) ACCe VJle (d) ACC, VIJI
e placa

Todas as imagens tém um ficheiro de texto associado com as segmentacdes manuais corres-
pondentes. No caso do conjunto de 50, cada imagem tem trés ficheiros associados: Al, A2 e B1,
onde Al e A2 s@o segmentagdes feitas pelo mesmo médico em alturas diferentes e B1 sdo de um
médico diferente. Por outro lado, no conjunto de 150, cada imagem tem exatamente um ficheiro
associado que contém somente a segmentacao da parede longinqua da artéria (parede da artéria
carétida mais proxima do limite inferior da imagem). Exemplos podem ser observados na figura
4.2.
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(b)

() (d

Figura 4.2: Exemplos das segmentacdes (a) Al, (b) A2 e (c) Bl da mesma imagem e exemplo de
uma segmentacdo da (d) parede longinqua dos conjuntos respetivos

4.2.1 Preparacao das Imagens

Devido aos casos expostos na sec¢@o anterior (4.2), foi necessdrio preparar ambos os conjuntos
de imagens de modo a obter as mascaras de referéncia (ground truth) necessarias para o treino da
rede.

Devido a motivos de qualidade de imagem, nem todas as imagens t€ém segmentacdes que deli-
mitam o comprimento completo do limen da cardtida (exemplo na figura 4.2). Como tal, todas as
imagens tiveram de ser, novamente, segmentadas manualmente. De forma a poupar tempo e man-
ter a qualidade das segmentacdes, as novas segmentagdes foram criadas a partir das existentes. Isto
€, com o uso de uma ferramenta de anotacao de imagens foi possivel criar as novas segmentagdes
manuais com as existentes como ponto de partida.

Em primeiro lugar, o conjunto de 50 contém trés grupos de segmentacdes diferentes e apenas
um € necessario. O grupo Al foi selecionado por motivos de qualidade de segmentacgdo e pelo
comprimento do limen que estas ja delimitavam. Em segundo lugar, o conjunto de 150, como
referido anteriormente, contém apenas as delimitacdes da parede longinqua, portanto foi necessa-

rio completar a segmentacao através da delimitac@o da parede proxima (parede da artéria carétida
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mais préxima do limite superior da imagem). Todas as novas segmentagdes manuais foram feitas
com a supervisdo de um médico experiente.

No final deste passo obteve-se um conjunto de 200 imagens de ultra-som modo-B da ACC
e das suas mascaras respetivas. As madscaras (exemplo na figura 4.3 (c)) tratam-se de imagens

bindrias onde o objeto de interesse € branco (ou 1) e todo o resto é preto (ou 0).

4.2.2 Selecao da Regiao de Interesse

Apesar das novas segmentacdes, que delimitam o maximo do comprimento possivel do ltimen
da carétida, algumas imagens continuavam com segmentacdes incompletas. Tal deve-se ndo sé
a qualidade das imagens mas também aos artefactos que algumas delas apresentam. Como tal,
as imagens tiveram de passar por mais uma fase de processamento, mais especificamente, pela
selecdo da regido de interesse.

Assumindo que se utilizava as imagens completas (como no exemplo da figura 4.3 (a)) para
o treino da rede, existiria sempre a possibilidade de que a diferenca entre a mascara obtida e a
de referéncia seria superior a realidade. Isto €, a rede sofreria na sua aprendizagem por segmen-
tar, corretamente, o limen da carétida que, de acordo com as mdscaras correspondentes, niao é
Iimen. Como se pode observar na figura 4.3 (b), o liimen nao coberto pela regido branca (corres-
pondente a segmentacdo manual Al) poderia ser corretamente segmentado como parte do limen
pela rede. No entanto, segundo a segmentagdo fornecida pela mascara, essa segmentagao estaria
parcialmente errada. Logo, de forma a eliminar esta margem de erro incorreta, todas as imagens
foram recortadas verticalmente de acordo com a localizacdo do limen fornecida pela mascara cor-
respondente. Desta forma, garante-se que a diferenga calculada pela funcio de perda sé terd em
consideracdo a zona da imagem que, segundo a mascara, contém limen.

Todas as imagens e mdscaras passaram por um processo de selecdo de regido de interesse

como o que pode ser observado no exemplo 4.3 (d).

4.2.3 Divisao em Conjuntos de Treino, Validacao e Teste

Como referido na sec¢do 3.2, é necessdrio dividir o conjunto de imagens em trés grupos distin-
tos: treino, validacdo e teste. Para conjuntos limitados, € norma utilizar uma propor¢ao 80%/20%
[Ken18] para a divisdo do conjunto em conjuntos de “treino” e teste, respetivamente. A partir do
conjunto de “treino” obtém-se o verdadeiro conjunto de treino e o de validagcdo, com a mesma pro-
porcdo de 80%/20%. Como tal, o conjunto original de 200 imagens foi dividido, aleatoriamente,
em 128 (80% de 160) imagens de treino, 32 (20% de 160) de validacao e 40 (20% de 200) de teste.

4.3 Implementacido da Solucao Proposta

Esta seccdo descreve a solugdo proposta para a resolucdo do problema, tal como todos os

detalhes da sua implementacao.
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(©) (d)

Figura 4.3: Exemplo da (a) imagem original e (b) com a méscara A1 sobreposta. (a) Mdscara Al
original e (d) regido de interesse selecionada

4.3.1 Arquitetura da Rede

A arquitetura desenvolvida para a resolucdo do problema baseia-se na U-Net que, como refe-
rido na sec¢do 2.2.6, foi criada principalmente para resolver problemas de detecio e segmentacio
em imagens biomédicas. A U-Net ja foi testada e aprovada vdrias vezes para resolver uma série
de problemas de segmentagio em imagens de ultra-som [RFB15], [BDS18], [ZSM " 18].

A arquitetura original U-Net consiste em 19 convolugdes (cada uma seguida de uma ativagio
ReLU), 4 convolugdes transpostas, 4 Max Poolings e 4 conexdes, onde cada conexdo é um processo
de dois passos: recorte da imagem e concatenagdo dessa com a imagem transposta do mesmo nivel
(arede contém 5 niveis). Cada conexao necessita, obrigatoriamente, de recortar a imagem porque
nenhumas das convolugdes aplica padding as suas imagens de entrada, resultando em madscaras
com dimensdes espaciais menores. Ao mesmo tempo, apés cada Max Pooling a dimensao espacial
das imagens € reduzida a metade sendo assim, necessario que a dimensdo espacial das imagens
seja obrigatoriamente nimeros pares antes de cada Max Pooling. A arquitetura pode ser observada
na figura 4.4.

No caso deste projeto, a rede desenvolvida tem algumas diferencas em relacio a original. Foi

47



Implementagdo da Rede Neuronal

input

. output
image .
t?le 1" * ** segmentation
: map

=i
¥

H"H“’g | QTDTD = conv 3x3, ReLU

copy and crop

il — ;[ - # max pool 2x2
’ . — L : 4 up-conv 2x2
:I* % = conv 1x1

Figura 4.4: Representacdo da arquitetura U-Net. Retirado de [RFB15]

acrescentado, a seguir a cada camada de convolugdo e antes da ativacdo, uma camada de Batch

Normalization devido as vantagens especificadas na sec¢io 3.5.4. A saida final da rede passa por

uma ativagdo Sigmoid, de forma a normalizar os valores de cada pixel entre O e 1. Essa saida, por

sua vez, passa por um threshold de 0.5, garantindo assim, que a mascara devolvida é uma imagem

bindria. Por fim, foi definido que cada camada de convolugio teria padding adaptativo. Isto é, o

padding das convolugdes é calculado de acordo com as dimensdes dos filtros para que a imagem de

saida de cada convolugfo tenha as mesmas dimensdes espaciais que a imagem de entrada. Desta

forma, elimina-se a necessidade de redimensionar as mascaras de referéncia para que estas tenham

as mesmas dimensdes espaciais que as mascaras obtidas (ou vice-versa). Normalmente, refere-se

a este tipo de padding como “SAME” (semelhante ou constante). Exemplos das relagdes entre

tamanho de filtros e padding encontram-se na tabela 4.1.

| Filtro | Padding |

3x3 1
5x5 2
7x7 3
9x9 4

Tabela 4.1: Exemplos de dimensdes de filtros e o padding correspondente. Calculados de acordo

com a equacdo 3.13 definida na sec¢do 3.5.1

Adicionalmente, os parimetros das convolucdes, normais e transpostas, sdo inicializados de

acordo com [GB10] e os bias sdo inicializados a 0. A inicializa¢do dos parametros € importante,
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pois esta pode ser a diferenca entre a rede convergir numa quantidade de tempo razodvel, depen-
dendo do tamanho do conjunto de dados, ou nunca convergir durante centenas ou milhares de
iteracoes.

Por fim, foi acrescentado um nivel extra a rede, fazendo com que a rede passasse a conter
23 convolugdes, 5 convolugdes transpostas, 5 Max Poolings e 5 conexdes. Portanto, a arquitetura

final pode ser observada na figura 4.5.
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Figura 4.5: Arquitetura da rede desenvolvida

Monitorizacdao do Treino Como referido anteriormente, o conjunto de imagens foi dividido
em trés grupos: treino, validacdo e teste. O grupo de validagdo € utilizado para monitorizar o
treino do modelo e saber quando e que versdo do modelo guardar em disco. Neste caso, para a
monitorizag¢do do treino, € calculada e registada a pontuagcdo DICE para cada imagem da validacdo
seguida pela pontuacio DICE média do grupo de validacdo completo. E guardado o modelo que

devolver melhor pontuacdo DICE média no grupo de validacio.

4.3.2 Redimensionamento das Imagens

Tendo em consideracio, ndo s a restricdo aplicada as resolug¢des espaciais das imagens pelas
camadas de Max Pooling e pelas conexdes, mas também devido a limitagdes de equipamento,
todas as imagens sdo redimensionadas antes de serem processadas pela rede. As méscaras, sendo
imagens bindrias, sdo redimensionadas com uma interpolacdo Nearest Neighbor, de forma a que
estas continuem a ser imagens bindrias. Por outro lado, as imagens originais (apds a sele¢do da

regido de interesse) sdo redimensionadas com uma interpolacdo Cubic Spline.

49



Implementagdo da Rede Neuronal

Interpolagao refere-se a criacdo de novos dados a partir de um conjunto discreto de dados pon-
tuais previamente conhecidos. A interpolagdo Nearest Neighbor é a mais bdsica e requer menos
tempo de processamento que qualquer outro método de interpolagdo, pois s6 tem em consideracio
um pixel - 0 mais proximo do ponto interpolado. A interpolacdo Cubic Spline ou Bicubic consi-
dera os pixeis vizinhos numa grelha 4 x 4. Sabendo que estes pixeis estdo a distincias variadas
do pixel desconhecido, os pixeis mais préximos tém um maior peso no seu cdlculo. E a interpo-

lagdo mais utilizada em muitos problemas de processamento de imagem devido a sua relacio de
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Figura 4.6: Representacdes grificas e visuais das interpolagdes Nearest Neighbor [(a) e (c)] e
Cubic Spline [(b) e (d)]. Retirado de [Wik]

qualidade de imagem e tempo de processamento [Cam].
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4.3.3 Critério de Avaliacao

Para comparagdo das mascaras obtidas e as de referéncia foi selecionado o coeficiente de
DICE. Este pode ser definido como:

XNY|

DICE =2x ——— -
X[+ Y|

(4.1)

onde X e Y representam, respetivamente, as mdscaras obtida e de referéncia. |X| e |Y| referem-se

a cardinalidade dos conjuntos X e Y. O coeficiente de DICE € um valor entre O e 1, que quanto
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mais proximo de 1, maior a semelhanca entre os conjuntos, e vice-versa.

Funcao de Perda Devido a sua eficiéncia enquanto critério de avaliacdo para a comparacgio de
imagens 2D binarias [SDK™ 18], definiu-se o coeficiente de DICE, também, como a fungio de
perda para o treino do modelo. Neste caso, sabendo que a fun¢do de perda é um valor que se
pretende minimizar e que quanto maior a semelhanga entre imagens, maior o coeficiente, este

valor, quando calculado enquanto fun¢do de perda, tem de ser subtraido a 1. Isto é:

Perda =1—DICE 4.2)

4.3.4 Otimizador

Este modelo utiliza o Gradiente Descendente Estocdstico (ou SGD) para a propagacdo da
perda e respetiva atualizacdo dos parametros, a cada iteracdo. A taxa de aprendizagem inicial é
0.1 e é reduzida por um multiplicador de 0.1 a cada 20 épocas. Esta redugdo constante da taxa de
aprendizagem impede que o modelo sofra de overfitting.

Foram testados modelos treinados com o SGD e o Adam como otimizadores, no entanto,
verificou-se que os modelos treinados com Adam generalizam pior do que os modelos treina-
dos com SGD. Adicionalmente, de acordo com [WRS"17] e [KS17], mesmo que Adam devolva
melhores resultados durante o treino, isso ndo implica resultados igualmente bons durante a vali-

dacgdo, ao contrario de SGD. Exemplos podem ser observados na figura 4.7.
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Figura 4.7: Precisao de diferentes otimizadores durante (a) o treino e (b) validacdo. Retirado de
[Sha]

4.4 Configuracoes Experimentais

A seccdo que se segue apresenta as principais configuragdes experimentais e os resultados
respetivos que foram executadas ao longo do desenvolvimento deste projeto. Todas tiveram algum

tipo de impacto ou influéncia na decisdo da configuracao final selecionada.
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De forma a estabelecer uma base daquilo que a rede € capaz sem nenhum tipo de otimizagao, o
primeiro treino foi executado com os parametros definidos de acordo com o artigo da rede original
U-Net. Os resultados podem ser observado nas figuras 4.8. Os parametros deste modelo sdo os

seguintes:

EP NC NN DF TL DI FP OT TA MO
100 1 5 3 1 576 BCE SGD 0.1 0.9
Tabela 4.2: Parametros do treino inicial. EP = Epocas, NC = Numero de Classes, NN = Numero
de Niveis da rede, DF = Dimensoes dos Filtros, TL = Tamanho dos Lotes, DI = Dimensdes das
Imagens, FP = Funcéo de Perda, OT = Otimizador, TA = Taxa de Aprendizagem, BCE = Binary
Cross-Entropy. A EP e a TA foram definidas como 100 e 0.1 pois estas ndo estavam definidas no
artigo

Figura 4.8: Pior e melhor imagens do conjunto de teste. (a) Melhor imagem (b) com madscara
de referéncia e (c) com madscara obtida [DICE = 97.15%]. (d) Pior imagem (e) com mdascara de
referéncia e (f) mascara obtida [DICE = 5.69%]

Inicialmente, as figuras 4.8 (a), (b) e (c) parecem indicar que a rede foi boa escolha para a
resolugdo do problema, mesmo s6 com otimiza¢des minimas, enquanto que as (d), (e) e (f) indicam
o contrdrio. Este modelo obteve uma pontuagdo de DICE média de 65.43%, demonstrando que

o melhor resultado de 97.15% ndo € representativo do conjunto de teste completo. Ao mesmo

52



Implementagdo da Rede Neuronal

tempo, este modelo serve de exemplo do que acontece quando o modelo néo é treinado de acordo
com o conjunto de validacdo. Isto é, este modelo treinou durante as épocas indicadas e ndo deu
uso ao conjunto de validag@o para monitorizar o progresso do modelo, e simplesmente guardou o
modelo devolvido no final da tltima época. Como tal, a pontuacdo da melhor imagem ¢ resultado
de overfitting, como se pode observar no gréfico 4.9. De qualquer maneira, este modelo também

permitiu observar aquela que ja tinha sido identificada como uma das principais dificuldades: a

presenca da VJI.
== Treino == Validacdo
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Figura 4.9: Representagdo grafica da perda em fungdo das épocas nas fases de treino. Nao ha
convergéncia

De seguida, foram executadas mais uma séries de configuracdes diferentes para observar como
é que a rede reagia a diferentes combinacdes de parAmetros. Em primeiro lugar, focou-se nos
pardmetros que mais pareciam influenciar os resultados obtidos: a resolucdo das imagens e o
tamanho dos lotes. Para tal, manteve-se os parametros definidos na tabela 4.2 mas aumentou-se
o nimero de imagens por lote para 4 e reduziu-se o tamanho das imagens para 128 x 128. Os

pardmetros deste modelo encontram-se definidos na tabela 4.3.

EP NC NN DF TL DI FP OT TA MO
100 1 5 3 4 128 BCE SGD 0.1 09
Tabela 4.3: Pardmetros do treino experimental

Como se pode observar nas figuras 4.10, o aumento do tamanho dos lotes permitiu a rede
distinguir, corretamente, a cardtida da jugular. Tal deve-se ao facto de que um maior nimero de
imagens por lote permite a rede, a cada iteragdo, observar mais informacédo distinta, simultanea-
mente. E importante ter em considerago, também, que as conexdes da rede U-Net foram criadas

especificamente para melhorar a localizagao do objeto alvo [RFB15].
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) (e) ()

Figura 4.10: Pior e melhor imagem do conjunto de teste. (a) Melhor imagem (b) com méascara
de referéncia e (c) com mdscara obtida [DICE = 99.43%]. (d) Pior imagem (e) com mdscara de
referéncia e (f) mascara obtida [DICE = 93.30%]

Observa-se, também, que a reducio do tamanho das imagens melhorou drasticamente a preci-
sdo do modelo (pontuacdo DICE média de 97.49%). No entanto, o grifico 4.11 (a) revela que o
modelo continua a sofrer de overfitting. Como se pode observar no gréfico 4.11 (a), a divergéncia
ocorre a partir de ~20 épocas, algo que todos os modelos testados t€ém em comum. Como tal,
de forma a eliminar o efeito de overfitting, a taxa de aprendizagem ¢é reduzida por um multipli-
cador de 0.1 a cada 20 épocas. O efeito é imediato (grafico 4.11 (b)). A pontuacdo DICE média

mantém-se igualmente alta em 97.24%.

Desta forma, observou-se que as configuragdes com as dimensdes espaciais menores, 128 X

128, continuavam a ser as que devolviam melhores resultados. Logo, tornou-se 6bvio que havia
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== Treino == Validagdo
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Figura 4.11: Representacdo gréifica da perda em fun¢do das épocas nas fases de treino. (a) Com
TA constante ndo converge e (b) com TA reduzida a cada 20 épocas converge

algum tipo de relacdo entre a dimensdo da imagem e o seu resultado respetivo.

As imagens até agora observadas revelam que a rede aprendeu a localizar e segmentar, correta-
mente, ndo s6 uma zona escura, mas sim uma zona escura delimitada pelas paredes caracteristicas
da carétida, mesmo quando o ltimen contém muito ruido (em caso de imagens de ma qualidade)
e quando as paredes contém placa. No entanto, imagens de menor resolu¢do, ndao s6 devolvem

segmentacdes com linhas muito incrementais (e consequentemente menos exatas), como ha uma
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reducdo da margem de erro no célculo do coeficiente de DICE em relagdo a imagens de maior
resolugdo. Como tal, sabendo que as camadas de Max Pooling reduzem as dimensdes das ima-
gens a metade, colocou-se a hipdtese de que os filtros das convolugdes a cada nivel conseguem
observar mais em imagens de menor resolu¢do do que em imagens de maior resolucido. Logo, um
filtro 3 x 3 observa todo, ou quase todo, o limen da cardtida em imagens de 8 x 8 (figura 4.12),
enquanto que em imagens 512 x 512 observa sé parte, resultando assim, em segmentacdes corretas

mas incompletas, como se pode observar na figura 4.13 (c).

(a) (b) ()

Figura 4.13: (a) Imagem original (b) com segmentacdo 128 x 128 e (¢) com segmentagdo 512 x
512

Portanto, foram colocadas em hip6tese duas solugdes:

e S1. manter o nimero de niveis da rede e aumentar a dimenséo dos filtros das convolugoes

permitindo, assim, a rede observar mais em imagens de maior resolucao em todos os niveis

56



Implementagdo da Rede Neuronal

da rede;

e S2. aumentar o nimero de niveis da rede e manter a dimensdo dos filtros das convolugdes
fazendo com que os filtros 3 x 3 observem mais em imagens de maior resoluciao devido a

resolucdo diminuida destas no dltimo nivel da rede.

E importante ter em considera¢do que ambas as solu¢des aumentam o nimero de pardmetros
da rede e como tal aumentam o consumo de memdria, limitando assim, as combinag¢des de confi-
guracdes possiveis no equipamento disponivel. Neste caso as melhores combinagdes para ambas

as solucdes podem-se observar na tabela 4.4.

EP NC NN DF TL DI FP OT TA MO
100 1 6 3 4 384 BCE SGD 0.1 09
100 1 5 9 4 480 BCE SGD 0.1 09
Tabela 4.4: Parametros das melhores configuracdes das solugdes propostas para obter segmenta-
coes de maior resolucio

A solugdo S2 devolveu melhores resultados do que a S1 (figuras 4.14). Estas configuracdes
obtiveram uma pontuacdo média DICE de 97.46% e 95.88%, respetivamente.

As dimensdes dos filtros t€ém um papel crucial na extracdo de caracteristicas nos dados que
estdo a ser observados. Filtros com dimensdes muitos grandes cairam em desuso [Chal8] devido
ao facto de que estes, muitas vezes, ndo extraem caracteristicas ou detalhes essenciais para a tarefa
a ser resolvida. Por outro lado, filtros com dimensdes menores extraem uma quantidade de infor-
macao mais vasta e, como tal, mais ttil nas camadas consequentes. Portanto, filtros de dimensdes
menores extraem caracteristicas locais essenciais sem serem afetados por pixeis vizinhos distantes
e, como tal, sem relagdo. Adicionalmente, maior parte das caracteristicas mais uteis e essenciais
de uma imagem sdo, tipicamente, locais. Logo faz sentido extrair informagao de poucos pixeis
locais ao invés de muitos pixeis ndo relacionados.

Portanto, a alternativa S1 sofre na sua aprendizagem devido ao facto de que os filtros de
maiores dimensdes extraem mais informacao simultaneamente mas também mais desconexa. Por
outro lado, a solucdo S2 permite aos filtros extrair mais informacao local essencial em imagens de
maior resolucdo devido a profundidade superior da rede. Como tal, pode-se observar nas figuras
4.14, que o aumento do niimero de niveis da rede permitiu uma segmentacdo em imagens de
maior resolu¢do com uma taxa de sucesso média compardvel as segmentacdoes em imagens de
menor resolugcdo. Desta forma, obtém-se segmentacdes menos (visualmente) incrementais, mais
precisas e ndo hd uma redu¢do da margem de erro tdo significativa como nas imagens de menor

resolucdo.

4.5 Configuracao Final

Tendo em consideracio toda a informacdo obtida a partir de todos os teste até agora realizados,

foi possivel executar um dltimo grupo de configuracdes de forma a descobrir os pardmetros 6timos
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(a) (b)

Figura 4.14: Piores imagens com respetivas segmentacdes das solucdes propostas. (a) Com seg-
mentacdo 384 x 384 (solugdo S2) e (b) com segmentacdo 480 x 480 (solugdo S1)

da rede. Em primeiro lugar, reduziu-se a resoluc¢do das imagens de 384 x 384 para 320 x 320 para
se poder aumentar o tamanho dos lotes de 4 para 8 (devido a limitagdes de memoria). Os para-
metros restantes encontram-se definidos na tabela 4.5. Esta configuracdo obteve uma pontuacdo
DICE média de 97.57%.

EP NC NN DF TL DI FP OoT TA MO
100 1 6 3 8 320 DICE SGD 0.1 09
Tabela 4.5: Parametros da configuracgao final selecionada
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta e discute os resultados da solu¢do implementada e compara estes com
as segmentacdes de médicos experientes e com os resultados de um método desenvolvido pelo
grupo de investigagdo C-BER. Adicionalmente, fornece uma descri¢do breve sobre o método semi-

automatico desenvolvido pelo grupo de investigagao.

5.1 Resultados da Solu¢cao Implementada

Esta tese propds e descreveu o desenvolvimento de uma Rede Neuronal Convolucional capaz
de segmentar o limen da ACC em imagens de ultra-som modo-B com um alto nivel de precisao.
Os resultados obtidos permitem concluir que a solucdo proposta € capaz de lidar com o ruido
(exemplo na figura 5.2 (g) e (h)), artefactos (exemplo na figura 5.2 (a) e (b)) e variacdes de con-
traste caracteristicas de imagens ultra-som. Demonstrou ser capaz de lidar, também, com outras
estruturas semelhantes a cardtida presentes nas imagens (exemplo na figura 5.2 (e) e (f)) e com a
presenca de placa nas paredes (exemplo na figura 5.2 (c) e (d)). Um resumo dos resultados obtidos

nas 40 imagens de teste pode ser observado na tabela 5.1.

Média Minimo Maximo Mediana Desvio Padrao
DICE | 97.57% 94.57% 99.18% 97.79% 0.012%
Perda | 2.47% 0.88% 5.43% 2.25% 1.19%

Tabela 5.1: Resumo dos resultados obtidos com o método desenvolvido

Os gréficos 5.1 (a) e (b) mostram que o modelo convergiu ao longo do treino. Logo, ndo sofre
de efeitos de overfitting ou underfitting. Desta maneira, prova-se a capacidade e potencial deste
modelo para casos de mundo real. Contudo, o conjunto de imagens inteiro ndo inclui uma tnica
imagem onde a bifurcacdo da ACC esteja presente (como exemplificado na figura 2.3 (b)) e, como
tal, ndo hd garantias de que este modelo devolveria resultados igualmente bons e robustos (as

caracteristicas previamente descritas) nessas situagdes (em imagens com bifurcacio). Os graficos
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5.1 (c) e (d) demonstram os valores de perda e DICE para cada imagem do conjunto de teste. As

imagens segmentadas pelo métodos desenvolvido encontram-se todas no anexo B.

= Treino == Validagdo = Treino == Validagdo
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Figura 5.1: Gréficos relacionados com o treino, validacdo e teste da solugdo implementada

Tipicamente, as imagens de ultra-som cont€m texto nas bordas (como se pode observar na
figura 5.2 (c¢)) que rodeiam o contetdido principal da imagem, isto é, a imagem adquirida pelos
transdutores. De ambos os conjuntos fornecidos para esta tese (referidos na sec¢do 4.2), apenas o
conjunto de 150 inclufa imagens que continham estas bordas. No entanto, o modelo devolve re-
sultados equipardveis para imagens com e sem bordas demonstrando, assim, que estas nao afetam
negativamente a segmentacio obtida (reforcando mais uma vez a robustez do modelo).

Finalmente, o acrescento de um nivel extra a rede (e consequente aumento da profundidade)
permitiu-lhe obter segmentagdes de alta qualidade em imagens de maior resolugdo e com resulta-
dos equipardveis as de menor resolugdo (com linhas suaves equipardveis as de segmentagdes de
maior resolucdo). Na figura 5.2 (a) e (i) pode-se observar, respetivamente, a melhor e pior imagem

do conjunto de teste deste modelo.

5.1.1 Comparacao Inter-Observador

Como referido anteriormente, o conjunto de 50 imagens tem trés segmentacdes manuais dis-
poniveis: Al, A2 e B1. Dessa 50 imagens 15 fazem parte do conjunto de teste. Como tal, de forma
a validar os resultados obtidos pelo método desenvolvido estes foram comparados com os resulta-

dos obtidos manualmente. E importante ter em conta que a tabela 5.2 s6 inclui as pontuagdes das
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(a) (b)

SR T—
TN ————

LEFT CCA

€9) (b

Figura 5.2: (a) Imagem original com artefacto e (b) com segmentagao obtida, (c) imagem original
com placa e (d) com segmentacdo obtida, (e) imagem original com VJI e (f) com segmentacdo
obtida (g) imagem original com ldmen ruidoso e (h) segmentacdo obtida
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15 imagens do conjunto de 50 que fazem parte do conjunto de teste. Como se pode observar pela
tabela, as pontuacdes das mdascaras obtidas pelo método desenvolvido encontram-se dentro dos
intervalos das comparagdes entre observadores. Logo, pode-se concluir que as mdscaras obtidas
para um conjunto de imagens desconhecidas (para o modelo) t€ém o mesmo grau de precisdo que
as mdscaras obtidas por médicos experientes e, como tal, cumprem o mesmo grau de exigéncia

por estes estabelecido. A ultima linha da tabela apresenta a média das pontuacdes de cada coluna.

Alvs A2 AlvsBl A2vsBl SPvsAl SPvsA2 SPvsB1

92,41% 93,18% 98,35% 96,16% 9231%  92,87%
98,61% 97,42% 97,69% 97,49% 97,63%  97,26%
97.,35% 96,38% 97,57% 95,84% 94,28%  94,76%
95,36% 95,23% 96,83% 95,17% 92,39%  93,96%
98,01% 98,21% 97,57% 94,67% 94,01%  94,39%
97,72% 98,15% 97,90% 97,93% 96,98%  98,14%
98,73% 95,97% 98,08% 94,83% 97,06%  97,711%
97,15% 97,85% 98,41% 98,43% 98,19%  98,38%
97,86% 97,68% 97,92% 97,22% 96,03%  96,34%
97,97% 97,62% 98,95% 98,28% 98,40%  98,57%
98,18% 98,67% 98,53% 98,28% 98,39%  98,96%
98,06% 98,94% 99,06% 98,97% 98,74%  99,28%
97,32% 98,01% 97,99% 98,36% 97,74%  98,53%
97,44% 98,29% 98,86% 98,68% 98,38%  99,11%
98,61% 99,06% 98,68% 98,70% 98,73%  98,62%
97.,39% 97,38% 98,16% 97,27% 96,62%  97,13%
Tabela 5.2: Pontuacdes DICE das 15 imagens originalmente do conjunto de 50. As primeiras 3
colunas apresentam as comparacdes inter-observador. As ultimas 3 colunas apresentam as com-
paragdes das mdscaras obtidas pelo método desenvolvido com as segmentacdes manuais Al, A2 e
B1. SP = Solucéo Proposta

5.1.2 Comparacao com Método Semi-Automatico

De forma a reforgar a capacidade e robustez do método desenvolvido, os resultados deste fo-
ram ainda comparados com os resultados de um método semi-automatico desenvolvido pelo grupo
de investiga¢do C-BER [RCD™ 18]. Um método j4 testado e validado contra técnicas tipicamente
utilizadas para a resolu¢do do mesmo problema.

Em [RCD™ 18], é proposto um método semi-automético para a dete¢do dos contornos da ACC
em imagens de ultra-som modo-B. Um dos principais problemas de detecdo de contornos em
imagens de ultra-som € a presenca de speckle. Tipicamente sdo utilizados filtros Gaussianos para
remover os contornos ruidosos, no entanto, estes nao sdo muito eficazes para a remog¢ao de ruido
em imagens de tecido homogéneas. Como tal, os autores propdem o uso de derivadas Gaussianas
anisotrépicas orientadas (oriented anisotropic Gaussian derivatives). A ideia principal é permitir
ao filtro integrar informacao local da imagem de forma a fornecer uma detecao dos contornos mais

robusta, precisa e exata. Adicionalmente, trata-se de um método semi-automadtico pois permite que
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os médicos facam alteracdes as segmentacdes obtidas caso eles ndo concordem com estas. Desta
forma, os médicos teriam sempre controlo sobre os resultados, impedindo assim segmentacdes
completamente erradas.

Desta forma, o mesmo grupo de teste utilizado pelo método proposto neste tese, foi utilizado
pelo método [RCD ™ 18] para obter as mdscaras correspondentes. Em primero lugar, comparou-se
estas com as segmentacdes manuais Al, A2 e B1, demonstrando que este método é também capaz
de obter segmentagdes com o mesmo grau de precisdo e exigéncia das de médicos experientes. Os

resultados podem-se observar na tabela 5.3.

AlvsA2 AlvsBl A2vsBl SAvsAl SAvsA2 SAvsBl1

92,41% 93,18% 98,35% 92,47% 92,66% 93,45%
98,61% 97,42% 97,69% 96,18% 96,32% 95,12%
97,35% 96,38% 97,57% 96,22% 94,08% 93,81%
95,36% 95,23% 96,83% 91,84% 88,41% 88,24%
98,01% 98,21% 97,57% 96,73% 95,58% 96,23%
97,72% 98,15% 97,90% 98,72% 97,90% 98,08%
98,73% 95,97% 98,08% 89,94% 88,90% 92,47%
97,15% 97,85% 98,41% 97,90% 98,07% 97,99%
97,86% 97,68% 97,92% 97,40% 97,59% 97,45%
97,97% 97,62% 98,95% 98,30% 98,60% 98,69%
98,18% 98,67% 98,53% 98,87% 98,33% 99,02%
98,06% 98,94% 99,06% 98,82% 98,44% 99,05%
97,32% 98,01% 97,99% 94,38% 93,27% 94,32%
97,44% 98,29% 98,86% 98,14% 98,00% 98,43%
98,61% 99,06% 98,68% 95,05% 94,09% 95,12%
97,39% 97,38% 98,16% 96,06% 95,35% 95,83%
Tabela 5.3: Pontuacdes DICE das 15 imagens originalmente do conjunto de 50. As primeiras 3
colunas apresentam as comparagdes inter-observador. As tltimas 3 colunas apresentam as compa-
racOes das mascaras obtidas pelo método [RCD™ 18] com as segmentagdes manuais Al, A2 e BI.
SA = Método Semi-Automdtico [RCD 18]

De seguida, comparou-se as mascaras obtidas pelo método desenvolvido e as mascaras obtidas
por [RCD 18] com as mascaras de referéncia utilizadas para testar e validar o método desenvol-
vido. Os resultados estdo apresentados na tabela 5.4. E importante ter em considera¢io que o
método [RCD™ 18] ndo conseguiu segmentar e segmentou incorretamente 2 e 8 imagens das 40,
respetivamente. Nas 8 imagens que segmentou incorretamente, € que consequentemente obteve
uma pontuagdo de 0%, deveu-se ao facto de ter segmentado a VJI. No entanto, sabendo que se
trata de um método semi-automatico, nao seria justo ter essas imagens em consideragdo na com-
paracdo. De qualquer maneira, a tabela 5.4 apresenta a média das pontua¢des com (valor entre
parénteses) e sem as mascaras incorretas.

Desta forma, pode-se concluir que o método proposto, nao s6 € mais robusto, mas também
obtém, em média, melhores pontuagdes que [RCD ™ 18]. Sabendo que [RCD™ 18] foi comparado

contra métodos que aplicam técnicas tradicionais de detecdo e segmentacdo em imagens de ultra-
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SPvs GT [RCD"18] vs GT |

96,32% 92,73%
97,55% 96,95%
95,78% 94,02%
95,15% 91,84%
94,58% 96,56%
97,88% 97,39%
94,73% 89,86%
97,84% 96,83%
96,86% 96,73%
97,83% 95,73%
97,74% 97,82%
99,00% 98,84%
98,05% 94,68%
98,71% 98,16%
95,88% 97,88%
98,26% 97,61%
97,93% 96,69%
97,19% 94,09%
98,50% 95,82%
97,24% 96,99%
99,06% 0,00%
98,98% 0,00%
97,52% 94,82%
98,61% 95,85%
98,59% 95,10%
97,26% 0,00%
97,14% 0,00%
98,22% 0,00%
96,87% 91,08%
96,51% 97,23%
99,11% 98,81%
98,74% 96,27%
96,86% 0,00%
98,73% 95,98%
98,30% 86,73%
98,87% 0,00%
97,19% 0,00%
97,62% 97,15%
96,17% X
97,45% X

97,54%  95,54% (75,43%) \
Tabela 5.4: Pontuacdes DICE das 40 imagens do conjunto de teste. GT = Ground Truth

som modo-B, pode-se assumir que o método proposto €, também, mais robusto, preciso e exato

do que essas outras técnicas tradicionais.
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Na figura 5.3 pode-se observar as imagens, apresentadas previamente na figura 5.2, segmen-
tadas pelo método [RCD™18]. Demonstram que este método é também capaz de lidar (em maior
parte dos casos) com a presenca de artefactos de imagem (figura 5.3 (a)), com a presenga de placa
(figura 5.3 (b)) e com as variagdes de contraste tipicas de imagens de ultra-som. No entanto, de-
monstra também dificuldades em imagens que contenham a VIJI (figura 5.3 (c)) e ruido extremo
(figura 5.3 (d)).

Figura 5.3: Imagens originais 5.2 (a), (c), (e) e (g) com segmentacdes obtidas pelo método
[RCD*18]

A figura 5.4 apresenta as melhores e piores imagens obtidas pelo método proposto e pelo
método [RCD™ 18] em comparagdo com as mdscaras de referéncia. Adicionalmente, nestas €
possivel observar que o método [RCD" 18], ao contrdrio do método proposto, tem dificuldades
em segmentar o limen em imagens que contenham texto no mesmo. Admitidamente, esta é a
tnica imagem (no conjunto de teste inteiro) com tal caracteristica, logo nao é possivel concluir ou

assumir que este problema escale com o nimero de imagens.
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(p)

Figura 5.4: Piores e melhores imagens do conjunto de teste do método proposto e [RCD18].
(a) Melhor imagem do método proposto com (b) méscara de referéncia, (c) méascara obtida pelo
método proposto e (d) méscara obtida por [RCD'18]. (¢) Melhor imagem do método [RCD" 18]
com (f) mascara de referéncia, (g) mdscara obtida pelo método proposto e (h) mdscara obtida por
[RCD™18]. (i) Pior imagem do método proposto com (j) mdscara de referéncia, (k) méscara obtida
pelo método proposto e (1) méscara obtida por [RCD " 18]. (m) Pior imagem do método [RCD" 18]
com (n) mascara de referéncia, (0) mascara obtida pelo método proposto e (p) mascara obtida por
[RCD"18].
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

Este capitulo fornece uma conclusao geral sobre a satisfacdo dos objetivos estipulados e sobre

possiveis expansdes do trabalho desenvolvido.

6.1 Satisfacao dos Objetivos
Foram definidos trés objetivos principais na sec¢do 1.2:

e O1. Demonstrou-se que € possivel detetar e segmentar a ACC em imagens de ultra-som
modo-B com o uso de uma Rede Neuronal Convolucional, mais especificamente, uma va-
riagdo da U-Net, e que se pode obter resultados equipardveis, e por vezes melhores, aos de

técnicas tradicionais tipicamente utilizadas para a resolucdo do problema;

e 2. Testou-se os resultados obtidos num conjunto de imagens desconhecidos (para o mo-
delo) e, como tal, validou-se a capacidade e potencial deste modelo para casos de uso do

mundo real;

e 0O3. Comparou-se os resultados obtidos com os de uma técnica semi-automdtica desenvol-
vida pelo grupo de investigacdo de forma a demonstrar, ndo sé o potencial de Redes Neuro-
nais em geral, mas também, mais uma vez, a capacidade e potencial do método desenvolvido

em comparacdo com técnicas ja testadas e aprovadas para a resolu¢do do problema.

6.2 Trabalho Futuro

Este projeto foi encarado de forma a ser resolvido com uma abordagem puramente a base de
Redes Neuronais, no entanto, isso ndo significa que se deva evitar a aplicacdo de outros méto-
dos antes ou depois do processamento dos dados pelo modelo treinado, de forma a melhorar os

resultados ou a robustez do método em casos de uso do mundo real.
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Conclusoes e Trabalho Futuro

Maior Conjunto de Imagens Qualquer modelo treinado, independentemente da sua arquitetura
e objetivo, beneficia sempre do maior conjunto de dados distintos que conseguir obter. No caso
deste projeto, 0 mesmo continua a ser verdade, apesar do facto de que a U-Net foi criada de forma
a conseguir aprender com conjuntos pequenos, ndo ha dividas de que o modelo beneficiaria de um
maior conjunto de dados de forma a aumentar a sua robustez quando exposto a casos do mundo
real, onde poderd encontrar uma variacdo muito grande de imagens visto que estas dependem e

variam muito de acordo com o equipamento e utilizador.

Paragem Antecipada Early Stopping [Pre98] Paragem Antecipada refere-se a uma técnica de
regularizacdo usada para evitar que os modelos sofram de overfitting quando estes sdo treinados
com um método iterativo, como por exemplo, o Gradiente Descendente. Algoritmos de Paragem
Antecipada monitorizam e controlam quantas iteragdes de treino podem ser executadas antes de o
modelo sofrer de overfitting. Atualmente, o modelo desenvolvido ndo sofre deste problema, mas
no caso de se ter acesso a um maior conjunto de imagens, algoritmos de Paragem Antecipada sdo

uma alternativa a ter em considera¢do para uma monitorizacao do treino mais confiante e robusta.

Pré/Po6s-Processamento Como referido anteriormente, este projeto aborda a solu¢do do pro-
blema com um método puramente de Redes Neuronais. Em casos ndo limitados pela mesma
restricdo, deve-se considerar o uso de técnicas e/ou filtros que, por exemplo, suavizam as imagens
de ultra-som ou removem speckle e artefactos. Em termos de pds-processamento, poderia se uti-
lizar alguma técnica de remogdo de blobs para remover objetos indesejados da mdscara obtida e,

consequentemente, aumentar o grau de semelhanga entre esta e a miscara de referéncia respetiva.

VggNet Uma solugdo alternativa a aumentar o niimero de niveis da rede passa por substituir o
caminho de “contra¢do” (ou downsampling) por uma VGG-16 e adaptar o caminho de “expan-
sdo” (ou upsampling) apropriadamente. Trata-se de um método que jd foi testado e validado na

resolugdo de problemas de segmentagcdo em imagens de ultra-som modo-B [SBIN17], [BDS18].

Interpolaciao das Mascaras Como referido anteriormente, o redimensionamento das mdascaras
¢ feito através de uma interpolacdo Nearest Neighbor que tem a vantagem referida de garantir
que as mdscaras continuam a ser imagens bindrias independentemente das novas dimensdes. No
entanto, tem a desvantagem de devolver imagens com linhas muito (visualmente) incrementais
onde estavam linhas com curvas mais suaves e naturais. Portanto, uma alternativa passa por aplicar
uma interpolag@o diferente as mdascaras, muito provavelmente Cubic Spline (como nas imagens
originais), seguido de um threshold de 0.5, garantindo assim imagens bindrias sem a desvantagem

referida.
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Anexo A
Configuracoes de Treino

Este anexo apresenta uma tabela com todas as configuracdes executadas ao longo do desen-

volvimento deste projeto.

EP NC NN DF TL DI FP oT TA MO
50 1 5 3 16 128 BCE Adam 0.1 0.9
50 1 5 3 16 128 BCE Adam 0.1 0.9
50 1 5 3 16 128 BCE SGD 0.1 0.9
50 1 5 3 16 128 BCE SGD 0.1 0.9
50 1 5 3 16 128 BICE Adam 0.1 0.9
50 1 5 3 16 128 BICE Adam 0.1 0.9
50 1 5 3 16 128 BICE SGD 0.1 0.9
50 1 5 3 16 128 BICE SGD 0.1 0.9
50 1 5 3 16 128 DICE Adam 0.1 0.9
50 1 5 3 16 128 DICE Adam 0.1 0.9
50 1 5 3 16 128 DICE SGD 0.1 0.9
50 1 5 3 16 128 DICE SGD 0.1 0.9
50 1 5 3 16 128 MSE Adam 0.1 0.9
50 1 5 3 16 128 MSE Adam 0.1 0.9
50 1 5 3 16 128 MSE SGD 0.1 0.9
50 1 5 3 16 128 MSE SGD 0.1 0.9
50 1 5 3 16 256 BCE Adam 0.1 0.9
50 1 5 3 16 256 BCE Adam 0.1 0.9
50 1 5 3 16 256 BCE SGD 0.1 0.9
50 1 5 3 16 256 BCE SGD 0.1 0.9
50 1 5 3 16 256 BICE Adam 0.1 0.9
50 1 5 3 16 256 BICE Adam 0.1 0.9
50 1 5 3 16 256 BICE SGD 0.1 0.9
50 1 5 3 16 256 BICE SGD 0.1 0.9
50 1 5 3 16 256 DICE Adam 0.1 0.9
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Tabela A.1: Tabela de todas as configuragdes de treino executadas
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Anexo B
Imagens de Teste

Neste anexo apresentam-se todas as imagens do conjunto de teste com as segmentacdes res-

petivas, obtidas a partir do método desenvolvido.

DICE =96.32% DICE = 97.54%

Map2 Map2

170 dB/C 4 o 170 dB/C 4

Persistenz&3pento Persistenz&3pento

Oftt. 2D:FSCT Oftt. 2D:FSCT

Freq Imm:Esplora Freq Imm:Esplora
SonoCT®

DICE =98.37% DICE =97.99%
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Imagens de Teste

DICE =95.78% DICE =95.19%

DICE =94.57% DICE =97.89%

DICE = 96.08% DICE =94.76%
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Imagens de Teste

DICE =97.92% DICE = 96.89%

DICE =97.88% DICE =97.47%

DICE =97.79% DICE =97.79%
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Imagens de Teste

DICE =99.03% DICE =98.17%

DICE =98.67% DICE =95.97%

a
Map2
170 dB/C3
Persistenza Spento
Oftt. 2D:FSCT
Freq Imm:Esplora
SonoCT®

DICE =98.62% DICE =97.43%
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.
Map2
170 dB/C 1
Persistenza Spento
Oftt. 2D:FSCT
FreqImm:Esplora

.
Map2

170 dB/C3
Persistenza Spento
Oftt. 2D:FSCT
FreqImm:Esplora
SonoCT®

CCA

RIGHT

DICE =99.13%

DICE =97.58%

DICE =98.72%

Imagens de Teste
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DICE =99.07%

A
Map2

170 dB/C 1
Persistenza Spento
Oftt. 2D:FSCT

Freq Imm:Esplora
SonoCT®

CCA

DICE =98.61%

I
Map2
170 dB/C3
Persistenza Spento
Oftt. 2D:FSCT
Freq Imm:Esplora
SonoCT®

CCA

RIGHT




Imagens de Teste

DICE =97.24% DICE =98.17%

Persistenza Spento =
Ott. 2D:FSCT

Freq Imm:Esplora
SonoCT™

RIGHT CCA

RIGHT CCA

DICE =96.91% DICE = 96.49%

DICE =99.18% DICE = 98.80%

Persistenza Basso
Ott. 2D:Gen
Freq Imm:Alta

DICE = 96.94% DICE = 98.74%
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J.8
Map2
170 dB/C 4
Persistenza Spento
Oftt. 2D:FSCT
Freq Imm:Esplora
SonoCT™

=
Map2 -t
170 dB/C3
Persistenza Spento
Oftt. 2D:FSCT
Freq Imm:Esplora
SonoCT™

NO EMIC

DICE =97.15%

Imagens de Teste

L
Map2
170 dB/C2
Persistenza Spents
Oftt. 2D:FSCT
Freq Imm: Espldra
SonoCT™
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o

LEFT CCA

DICE =97.62%
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