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Resumo

O cancer de célon e reto é o quarto tipo de cancer mais comum no Brasil e resulta
do desenvolvimento descontrolado de células no intestino grosso que formam um tumor
maligno e, se nao tratado, se espalha para outras partes do corpo, possivelmente causando a
morte. No ano de 2021, no Brasil, ele foi responsavel por 21.260 6bitos. As chances de cura
dessa doenga sdo muito maiores no estagio inicial e, portanto, o diagnostico precoce é muito
importante. O diagnédstico é realizado a partir da bidpsia de lesdes suspeitas encontradas
no intestino grosso, pois o cadncer normalmente se desenvolve a partir delas. O principal
exemplo destas lesoes sdo os polipos. A detecgao de lesoes geralmente ocorre através da
colonoscopia, um exame que permite visualizar o interior do célon através da introducao de
um endoscopio. Além de avaliada durante o exame, a colonoscopia pode ser gravada para
analise posterior. Em ambos os casos, é possivel aplicar sistemas computacionais de auxilio
na detecgao (CADe) de indicios de doenga, como é o caso dos pdlipos. Este trabalho propde
uma metodologia utilizando redes neurais artificiais para separar as regioes de imagens
de colonoscopia ocupadas por pélipos do restante da imagem. Esta tarefa é conhecida
como segmentacao semantica de polipos em imagens de colonoscopia e possui multiplas
bases de imagens dedicadas para permitir o desenvolvimento e avaliagdo de solugdes para
ela. A metodologia proposta foi aplicada e testada em uma destas bases, a Kvasir-SEG,
alcancando 93,37% de coeficiente de Dice, 88,91% de indice de Jaccard, 94,41% de precisao
e 93,96% de revocacio.

Palavras-chave: segmentacao semantica, deep learning, redes neurais artificiais, cancer

de célon.



Abstract

Colon and rectal cancer is the fourth most common type of cancer in Brazil, and results
from the uncontrolled development of cells in the large intestine that form a malign tumor
and, if untreated, can spread to other parts of the body, possibly causing death. In 2021,
in Brazil, it was responsible for 21,260 deaths. The chance of curing this disease are much
higher in the early stages and, therefore, early diagnosis is very important. This diagnosis
is performed with the biopsy of suspicious lesions found in the large intestine, as the
cancer usually develops from them. The main example of these are the polyps. Lesion
detection is normally done through colonoscopy, a medical exam that allows internal
visualization of the colon by introducing an endoscope. Besides being evaluated during
the procedure, this footage can be recorded for later analysis. In both cases, it is possible
to apply computer systems to assist in detection (CADe) of signs of disease, as is the case
for polyps. This work proposes a methodology using artificial neural networks to separate
colonoscopy image regions occupied by polyps from the rest of the image. This task is
known as semantic polyp segmentation in colonoscopy images and features multiple image
datasets created specifically to allow development and evaluation of solutions to it. The
proposed methodology was applied and tested in one of these datasets, the Kvasir-SEG
dataset, attaining 93.37% Dice coefficient, 88.91% Jaccard index, 94.41% precision and
93.96% recall.

Keywords: semantic segmentation, deep learning, artificial neural network, colon cancer.
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1 Introducao

O cancer de colon, também conhecido como cancer de intestino ou cancer colorretal,
é uma doenca que acomete o intestino grosso e o reto de um individuo, caracterizada pela
multiplicagdo descontrolada de células que agridem as células circundantes, se nao tratada,

pode se espalhar para outras regides e 6rgaos do corpo e, eventualmente, causar a morte
( : )-

Segundo o Instituto Nacional de Cancer ( , ), no Brasil, se ndo levarmos
em consideracao o cancer de pele, o cancer de célon é o segundo tipo de cancer mais
comum tanto entre homens, com estimados 21.970 novos casos em 2023, ficando atras
apenas do cancer de préstata, quanto em mulheres, com estimados 23.660 novos casos
em 2023, ficando atras apenas do cancer de mama. Além disso, também possui a terceira
maior letalidade em ambos os sexos, sendo responsavel por 10.662 6bitos entre homens
e 10.598 entre mulheres no ano de 2021. Dentre os tipos de cancer, apenas o de mama,

)

de proéstata, e de pulméao foram responséveis por maiores quantidades de ébitos (
No Maranhao, o cancer de célon e reto é o quarto mais comum entre homens e
mulheres, sendo superado pelo cancer de pulméao e de estomago, além do de préstata, na

populacao masculina, e pelo cancer de colo de ttero e de glandula tiredide, além do de

mama, na populacao feminina. Ao todo, estimam-se 520 novos casos no estado em 2023
( : )-

Este tipo de cancer é tratavel e, na maioria dos casos, curavel se detectado
precocemente, antes de se desenvolver e espalhar para outras partes do corpo. A presenca
de certos sintomas pode ser um indicio de cancer de célon, como mudangas drasticas no
hébito intestinal, fezes com presenca de sangue, dores abdominais, anemia, fraqueza e
perda de peso, entre outros. Porém, estes sintomas sao compartilhados com outras doengas
do sistema digestivo. A confirmacao do diagnodstico de cancer de célon envolve a deteccao
e subsequente analise de lesoes suspeitas no reto ou no intestino grosso a partir de uma

colonoscopia ( , ).

Devido ao impacto da precocidade do diagnéstico na chance de sobrevivéncia dos
pacientes, existe muito interesse em desenvolver formas de agilizar esse processo. Uma
destas formas sao os sistemas de deteccao auxiliada por computador, computer aided
detection ou CADe, que visam automatizar parcialmente a detecgao de pélipos. Este tipo
de aplicagdo nao é uma exclusividade do cancer de colon, o processamento de imagens
biomédicas para auxilio a detecgao e diagndstico sendo um grande motivador de trabalhos

na area de visao computacional ( , ).
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Nesta area de visao computacional, assim como na maior parte da area de
inteligéncia artificial, o estado da arte atual é dominado pelas redes neurais artificiais.
Objeto de estudo do campo de deep learning, as redes neurais artificiais sao modelos
matematicos que tentam extrair e armazenar conhecimento abstrato para aplicacao no

mundo real através de tentativa e erro ( , ).

1.1 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho é propor uma metodologia utilizando rede neural
artificial capaz de desempenhar a tarefa de segmentacao semantica de polipos em imagens

de colonoscopia.

1.1.1 Objetivos Especificos

Destaca-se como objetivos especificos deste trabalho:

« analisar técnicas de realce de imagens que possibilitem uma melhor descricao do

objeto de interesse (pélipos);

 estabelecer uma rede neural que seja capaz de realizar a segmentagdo de pélipos em

imagens de colonoscopia;

« avaliar a arquitetura proposta por meio de experimentos.

1.2 Trabalhos Relacionados

A DUCK-Net ( , ) é¢ uma arquitetura de
codificador-decodificador similar & Unet ( , ) que
apresenta um bloco convolucional inovador, o DUCK (Deep Understanding Convolutional
Kernel). Este bloco consiste de multiplos ramos paralelos com diferentes estruturas e
operagoes convolucionais, visando permitir que a rede selecione melhor as caracteristicas
que deve priorizar. Na base Kvasir-SEG, a DUCK-Net atingiu 95,02% de coeficiente de
Dice e 90,51% de indice de Jaccard.

O Meta Polyp ( , ) é uma aplicagao do paradigma Meta Former para a
segmentacao de poélipos. O Meta Former é um conceito introduzido por ( ),
afirmando que o sucesso dos Transformers nao decorre especificamente da operagao de
auto atencao, mas sim da estrutura dos seus blocos de arquitetura. O Meta Polyp é
uma arquitetura decodificador-codificador que possui, como backbone do codificador, um
CA Former ( , ) pré-treinado. Na base Kvasir-SEG, ele alcangou 95,9% de

coeficiente de Dice e 92,1% de indice de Jaccard.
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A ESFPNet foi desenvolvida por ( ) para segmentacgao de lesdes em
imagens de broncoscopia, um exame para deteccao de cancer de pulmao. Porém, o trabalho
que a propos também avaliou o modelo em outros dominios, entre eles, a segmentacao
de pélipos em colonoscopia. A abordagem é um modelo codificador-decodificador, cujo
segmento codificador consiste em um Mix Transformer (MiT) pré-treinado e o segmento
decodificador é uma rede em formato de piramide, chamada de efficient stage-wise feature
pyramid ou ESFP. A ESFP é um segmento de rede neural, também proposto por

( ), que visa agregar as caracteristicas de diferentes niveis do codificador de forma
eficiente e balanceada. Na base Kvasir-SEG, a metodologia alcangou 93,1% de coeficiente
de Dice e 88,7% de indice de Jaccard.

( ) propos a UGCANet (Unified Global Context Aware Network) para
multiplas tarefas relacionadas a endoscopia do sistema digestivo, incluindo a segmentacao
de polipos em colonoscopia. A arquitetura da UGCANet para segmentacao de colonoscopia
também ¢é do tipo codificador-decodificador e utiliza o MiT como backbone do codificador.
O segmento decodificador do modelo é uma rede de piramide proposta por
( ), chamada de Feature-aligned Pyramid Network ou FaPN. Além disso, as conexoes
entre o codificador e decodificador passam por um modulo que agrega informacao sobre
o contexto global, composto por um bloco CGNL (Compact Generalized Non-Local),
proposto por ( ), seguido por um bloco de squeeze and excite (

, ). Na base Kvasir-SEG, a UGCANet alcangou 92,8% de coeficiente de
Dice e 88,1% de coeficiente de Jaccard.

O Decodificador de Atencao por Convolucao de Grafo em Cascata, Cascaded Graph
Convolutional Attention Decoder ou G-CASCADE ( , ), foi
desenvolvido como um maédulo decodificador para arquiteturas codificador-decodificador
com backbones baseadas em atencao (Transformers). Seu desempenho foi avaliado em
miultiplas tarefas de segmentacao de imagens biomédicas: 6rgaos abdominais, 6rgaos
cardiacos, polipos, lesdes de pele, e vasos retinais. Assim como a ESFP, o G-CASCADE visa
decodificar as caracteristicas multinivel extraidas pelo codificador Transformer aproveitando
tanto as caracteristicas locais quanto globais. O PVT G-CASCADE é uma aplicacao
do decodificador em conjunto com um codificador baseado PVT v2 (Pyramid Vision
Transformer v2). Na base Kvasir-SEG, o PVT G-CASCADE alcangou 92,74% de coeficiente
de Dice e 87,90% de indice de Jaccard.

( ) apresentou o conceito de arquiteturas de fusao
FCN-VIiT, visando, assim como outros trabalhos previamente citados, aproveitar a
informacao extraida por backbones de Vision Transformer mas sem perder os beneficios das
FCNs. Para efetuar isto, as arquiteturas de fusdo utilizam duas arquiteturas codificador-
decodificador em paralelo, onde uma é baseada numa backbone de ViT e a outra é

inteiramente convolucional, e combina as caracteristicas produzidas por ambas para
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produzir a segmentacdo. A instancia deste tipo de modelo apresentada é chamada de FCB
Former e utiliza o PVT v2 como codificador no seu médulo ViT. Na base Kvasir-SEG, o

FCB Former alcancou 93,85% de coeficiente de Dice e 89,03% de coeficiente de Jaccard.

O FCB Swin V2 Transformer é uma instancia de arquitetura de fusao FCN-
Transformer apresentada por ( ). A principal diferenca entre
ele e 0 FCB Former é o mddulo de ViT proposto, que utiliza o Swin Transformer V2 (

, ) como backbone. Na base Kvasir-SEG, ele alcangou 94,20% de coeficiente de
Dice e 89,73% de Jaccard.

A Tabela 1 resume os trabalhos relacionados, bem como os resultados obtidos por

eles.

Tabela 1 — Resultados reportados pelos trabalhos relacionados usando a base Kvasir-SEG

Métrica Coeficiente de Dice Indice de Jaccard
Meta-Polyp 95,90% 92,10%
DUCK-Net 95,02% 90,51%

ESFPNet 93,10% 88,70%
UGCANet 92,80% 88,10%
PVT-GCASCADE 92,74% 87,90%
FCB Former 93,85% 89,03%

FCB Swin V2 Transformer 94,20% 89,73%

1.3 Organizacdo do Trabalho

Esta monografia esta organizada em cinco capitulos. No Capitulo 2, sera apresentada

toda a fundamentacao tedrica usada no desenvolvimento deste trabalho.

Em seguida, no Capitulo 3, serdo descritos os procedimentos realizados para

segmentacao semantica de polipos em imagens de colonoscopia.

O Capitulo 4 ird apresentar e discutir os resultados obtidos por meio dos
experimentos realizados. Finalmente, no Capitulo 5, serao feitas algumas conclusoes,

bem como apresentadas sugestoes de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sera apresentada a fundamentacio tedrica usada no desenvolvimento
desta monografia, importante para compreensao dos métodos utilizados para alcancar
os objetivos esperados. Para tanto, abordaremos o cancer de célon, o processamento de

imagens digitais, a inteligéncia artificial, e o método de validacdo dos resultados.

2.1 Cancer de Cdlon

O termo cancer refere-se a um conjunto de doengas malignas caracterizadas pela
multiplicagdo descontrolada de células, que se tornam agressivas, podendo formar tumores
e invadir outros tecidos e 6rgaos, se espalhando pelo corpo. Estas doencas sao classificadas
de acordo com o tipo de célula e regiao do corpo ou érgao onde se origina o tumor ( ,

). O céancer colorretal agrupa aqueles que surgem no intestino grosso, o c6lon, ou no

segmento final do intestino, o reto ( , ).

Grande parte dos tumores deste tipo se origina a partir de lesdes benignas na
parede do intestino grosso chamadas de poélipos, podendo-se confirmar o diagnéstico de
cancer de intestino através da bidpsia de tecido retirado da lesdo suspeita. Além disso, a
remocao precautéria de um pélipo previne a eventual ocorréncia de um tumor a partir
dele. O método preferencial de diagndstico é a colonoscopia, um exame endoscopico que
permite a avaliagdo de todo o intestino grosso, bem como a detecgao, remocao ou bidpsia

de tumores ( ) ).

O cancer de intestino é o objeto de estudo deste trabalho, especificamente o uso de
técnicas de processamento de imagens digitais e aprendizado de maquina para auxiliar no
desempenho do exame de colonoscopia, através da segmentacao de pdlipos em imagens

deste tipo de exame.

2.2 Processamento de Imagens Digitais

Para entender o funcionamento das técnicas de processamento de imagens digitais,
¢é preciso compreender como os computadores “entendem” uma imagem. Uma imagem
monocromatica pode ser representada matematicamente como uma fungao f(z,y) = z,
onde (x,y) é qualquer ponto da imagem e z é a intensidade da luz naquele ponto. Para
que um computador possa armazenar e processar uma imagem, assim como qualquer tipo
de dado, é preciso representa-la digitalmente. Uma imagem monocromaética nada mais é

do que a mesma funcao f, onde z, y, e z sao discretizadas, podendo ser representada como
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uma matriz. Dada uma imagem de altura h e largura w, convenciona-se que o ponto (0, 0)
é o canto superior esquerdo da imagem, o ponto (h,0) é o inferior esquerdo, (0,w) é o
superior direito, e (h,w) é o inferior direito, com a funcao sendo indefinida para qualquer
ponto fora da area retangular definida por eles. O par de dimensoes h x w da imagem é
chamado da resolugao da imagem e cada ponto (x,y) em uma imagem digital é chamado
de pixel. Imagens coloridas sao representadas como multiplas imagens monocromaticas
sobrepostas, estas camadas sao chamadas de canais e cada uma representa a intensidade
de um tipo especifico de luz que ao se combinar com os outros canais produz uma imagem

colorida ( : ).

Técnicas de processamento de imagens sao computagoes especificas sobre uma
imagem digital visando obter alguma informacao automaticamente a partir da imagem ou
visando altera-la para se adequar melhor a um determinado contexto, como a observacgao
humana ou algum outro processamento seguinte ( , ). O universo
de técnicas desenvolvidas e aplicaveis é vasto e variado, mas para os propositos deste
trabalho destacam-se: fatiamento (ou thresholding), a equaliza¢do de histograma, a
equalizagao adaptativa de histograma limitada pelo contraste (contrast limited adaptive

histogram equalization ou CLAHE), e a convolugao.

O fatiamento de brilho, ou thresholding, consiste em destacar os pixels que estejam
dentro de uma determinada faixa de brilho e/ou ocultar os que estejam fora dela. Esta
técnica é muito comumente utilizada para binarizar uma imagem, maximizando o brilho de
um pixel que esteja acima de um determinado nivel de brilho e zerando o brilho daqueles

que estejam abaixo ( : ).

O histograma de uma imagem ¢ a distribuicao da frequéncia dos seus niveis de
brilho, e é uma forma de visualizar algumas informacoes tteis sobre ela, como o nivel de
contraste. Ele é definido como a fungdo h(x) descrita na Equagao 2.1, onde x é um nimero
inteiro entre 0 e o nivel méaximo de brilho da imagem representando um nivel de brilho

especifico e n, é o nimero de pixels da imagem que possuem nivel de brilho z.

h(z) = n, (2.1)

Um histograma normalizado é semelhante ao histograma absoluto, porém, ao invés
de trazer a frequéncia absoluta de cada nivel de brilho, ele traz a frequéncia relativa, ou
seja, conforme definido pela fungao p(x) na Equagao 2.2, onde n é o nimero total de pixels.

Este tipo de histograma também pode ser lido como a distribuicao de probabilidades do

nivel de brilho de um pixel escolhido aleatoriamente ( , ).
Ny
== 2.2
pla) == 22)

O histograma cumulativo, descrito na Equacao 2.3, é outra forma importante

de visualizar uma distribuicao. Ele indica o nimero de pixels que estao abaixo de um
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determinado nivel de brilho. E também pode ser normalizado, indicando a probabilidade

do nivel de brilho de um pixel escolhido aleatoriamente estar abaixo de .
c(x) =) n (2.3)
i=0

A equalizagao de histograma (histogram equalization), também conhecida com
linearizacao de histograma, é uma técnica de de processamento de imagens que redistribui
os niveis de brilho da imagem de entrada de tal forma que a imagem resultante tem um
histograma é uniforme mas mantém o brilho relativo dos pixels. Matematicamente, ela
consiste em obter o histograma normalizado cumulativo da imagem original e produzir
uma nova imagem onde o nivel de brilho de cada pixel ¢é igual ao produto entre o nivel
maximo de brilho L — 1 e a frequéncia cumulativa do valor do pixel correspondente na

imagem original, conforme descrito na Equagao 2.4 ( , ).

Epxw = hist.eq.(Xpxw) = €;j = [c(x;;)(L —1)] (2.4)

A equalizacao de histograma adaptativa, adaptive histogram equalization ou AHE,
¢ uma forma variante da equalizacao de histograma comum que determina o novo valor
de cada pixel com base apenas no histograma de uma determinada area que o cerca, a
sua “area contextual”. Esta técnica visa preservar detalhes locais que a equalizagao de
histograma comum nao leva em conta devido a sua natureza global ( ) ).
Uma das formas de facilitar o calculo da AHE é dividir a imagem em regioes fixas de mesmo
tamanho, e realizando a equalizagao de histograma usual sobre elas, mas esta solucao
gera um problema: um efeito “xadrez” sobre a imagem nas fronteiras entre as regioes
( , ). Porém, é possivel de remover estes artefatos indesejaveis

utilizando interpolacao ( : ).

Outro problema que resulta da aplicacao da AHE é que a equalizacao do histograma
de uma area muito pequena pode magnificar o ruido ali contido. Para soluciona-lo, pode-
se aplicar a técnica de limitacao de contraste para diminuir a intensidade do aumento
do contraste dentro de cada area. Esta variacdo da técnica é chamada de equalizacao
adaptativa de histograma com contraste limitado, ou CLAHE (contrast limited adaptive
histogram equalization). A aplicagdo da CLAHE é similar a AHE, porém, apds computar o
histograma da area mas antes de obter o histograma cumulativo a partir dele, adiciona-se
um novo passo. Este passo consiste em identificar todas as classes do histograma com
contagem acima de um limite de contraste pré-definido e redistribuir este excedente
igualmente ao longo de todas as classes. A partir dai, obtém-se o histograma cumulativo e

o algoritmo procede normalmente ( : ).

A convolucao é uma operacao matematica aplicada sobre entradas organizadas em
grade, como uma série temporal ou uma imagem. A operacao é definida tal que a saida

S, também chamada de mapa de caracteristicas ou feature map, da convolugao entre o
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argumento X, chamado de entrada, e o argumento W, chamado de filtro ou kernel, é uma
grade onde cada elemento de s de S é a soma ponderada do elemento correspondente

x em X com todos os elementos de X, cujos pesos sao definidos por W centrado em x
( , 2016).

Se todos os dados sao discretos, X e W sao unidimensionais, e W possui médulo
igual a 2p, a saida S pode ser definida nos termos da Equacao 2.5.

2p

S; = Z T (i—ptm) W (2.5)

m=0

Em casos bidimensionais, onde W é uma matriz 2p x 2q, pode-se definir S com a

Equacao 2.6.
2p  2q

i = D D Tisptm),(i—gtn)Wmn (2.6)

m=0n=0

Esta operagao possui varias aplicacoes no processamento de imagens digitais, a
maioria das quais sao exemplos de filtragem, onde utilizam-se filtros previamente definidos
para realizar convolucao sobre uma imagem, produzindo diferentes efeitos dependendo das
caracteristicas do filtro ( , ). E possivel modificar a operacao
além dos valores do filtro, como através da alteracdo do tamanho do filtro ou através da
mudanga do passo ou stride (t) da operagao, fazendo com que a operagao “pule” ¢ — 1
elementos apods cada elemento processado de X, resultando em uma saida ¢ vezes menor

do que a entrada.

2.3 Inteligéncia Artificial

Inteligéncia Artificial é o nome dado a area da computacao que visa criar aplicagoes
capazes de resolver problemas que requerem a posse e aplicacao de conhecimento, ou
seja, que requerem inteligéncia, sem a necessidade de um algoritmo fixo projetado
e implementado por humanos. Existem diferentes abordagens dentro desta area que
normalmente podem ser divididas entre abordagens de “base de conhecimento” (knowledge

base) e “aprendizado de maquina” (machine learning ou ML) (
, 2016).

Abordagens de base de conhecimento visam conferir inteligéncia a uma aplicagao
através do fornecimento de uma base abrangente de predicados formalizados sobre o
dominio no qual ela devera operar, a partir dos quais o programa podera tirar conclusoes
usando regras de inferéncia logica. Algoritmos deste tipo sdo, em geral, inviaveis, devido
nao so6 ao custo de produzir uma base como esta com também a dificuldade de criar um

sistema de predicados formais com complexidade o suficiente para representar a realidade

( , 2016).
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O aprendizado de maquina, por sua vez, visa permitir que sistemas de inteligéncia
artificial produzam seu proprio conhecimento através da experiéncia. Algoritmos deste tipo,
mesmo os mais simples, sao muito mais amplamente aplicaveis do que os do tipo anterior,
porém sua eficacia ainda depende da representacao dos dados fornecidos. A representacao
¢é a forma que situagao-problema é apresentada para o algoritmo e, normalmente, consiste
em um conjunto de informacgoes consideradas relevantes, denominadas de caracteristicas.
Infelizmente, em muitas tarefas, especialmente aquelas do cotidiano, é dificil definir quais
caracteristicas devem ser extraidas e, além disso, como elas devem ser extraidas sem a
assisténcia de um operador humano. Isso se deve ao fato de que cenérios reais estao sob a
influéncia de muitos fatores de dificil observacao, como as condi¢oes de iluminacado ou o

angulo de observagdo em algoritmos que trabalham com fotos (
, ).

O aprendizado profundo (deep learning ou DL) é um tipo de abordagem de
aprendizado de maquina que consegue, automaticamente, descobrir quais sao e como extrair
as caracteristicas que melhor representam um problema e como elas se relacionam a solugao.
O poder e flexibilidade deste tipo de ML, bem como sua denominacao de “profundo”,
se deve a sua capacidade de compreender o mundo através de uma hierarquia aninhada
de conceitos, onde conceitos mais complexos e mais abstratos sao definidos nos termos
de conceitos mais simples e menos abstratos. Solugoes de DL normalmente se organizam
em varias camadas interconectadas que executam diferentes operagoes matematicas sobre
o produto das camadas que lhe antecedem, cada camada sendo composta por multiplas
unidades que realizam a mesma operac¢ao sobre a mesma entrada com pesos diferentes.

Ao projeto de organizacdo das camadas de um modelo, é dado o nome de arquitetura
( , 2010).

Estes modelos sao comumente chamados de redes neurais artificiais, uma referéncia
as ambigoes de modelar do comportamento de cérebros biolégicos que motivaram o
desenvolvimento dos primeiros algoritmos de aprendizado profundo em meados do século
passado, bem como ao fato de que a neurociéncia é fonte de inspira¢ao para o campo até
os dias atuais, a exemplo das redes convolucionais ( , ) e dos mecanismos
de atengao ( , ). A popularidade do campo de deep learning na
comunidade de pesquisa flutuou intensamente ao longo das décadas que seguiram sua
origem, porém a conjuntura atual proporcionou uma “era de ouro” na area, devido
principalmente a disponibilidade de grandes volumes de dados para treinamento e ao
significativo avanco do poder computacional que permitiu o aumento da complexidade dos

modelos ( ) ).

Uma vez que a arquitetura do modelo esta definida, ele aprende através do ajuste
de seus pesos, ou seja, € a configuracao de pesos de um modelo que contém seu aprendizado.

Os pesos sao ajustados visando maximizar a eficicia do modelo, ou, em outras palavras,
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minimizar os seus erros. Matematicamente, a funcdo L que computa e quantifica a
incorrecao da inferéncia de um modelo M operando sobre um conjunto de exemplos 7" é a

fungao de perda ou funcgao de custo, chamada primariamente de funcao loss neste trabalho
( , 2016).

O algoritmo que faz o ajuste dos pesos e visa reduzir o maximo possivel a funcao de
perda é chamado de otimizador. A base para grande parte dos otimizadores utilizados em
DL ¢ a descida do gradiente, também conhecido como gradient descent ou GD, um algoritmo
que realiza a procura pelo valor minimo da loss utilizando como guia a sua derivada em
relagdo ao modelo M no ponto atual. O resultado desta derivada é o gradiente %,
ou seja, ele indica a variacao da funcao loss de acordo com a variacao da configuragao de
pesos de M. A partir disto, é feito o ajuste dos pesos de M, cuja intensidade pode ser
controlada através do parametro “taxa de aprendizado” ou “learning rate”. Desta maneira,
o algoritmo atualiza os pesos ao longo de varios passos muito pequenos até encontrar
um ponto onde o gradiente seja zero ou proximo de zero, o que indica a presenca de um

minimo local ou ponto de inflexao ( : ).

O gradiente das varias camadas ¢ calculado através do algoritmo de retropropagacao,
também conhecido como back propagation ou backprop. Para aplicacao do algoritmo é
necessario representar o modelo como um grafo direcionado representando o fluxo de
informagao ao longo do processamento, onde cada nodo é uma operacao simples, com as
camadas do modelo sendo um conjunto de um ou mais nodos. Assim, ap6s uma unidade de
informacao percorrer toda a rede e a fungao de perda e seu gradiente serem calculados para
a ultima camada, o algoritmo viaja no sentido oposto do grafo, calculando o gradiente para
cada nodo ao aplicar a regra da cadeia de célculo (Equagao 2.7). A partir destes gradientes,

pode-se aplicar o GD para ajustar os pesos ( ,

).
R RS ORI t) 2.7
Apesar de muito importante, o algoritmo de descida do gradiente puro nao é viavel
para o treinamento em deep learning, pois ele depende do calculo da fun¢ao loss em todo o
conjunto de treinamento. Isso faz com que a complexidade de um tnico passo do algoritmo
aumente linearmente com o tamanho do conjunto de treinamento, entrando em conflito
com o fato de que a eficacia de algoritmos de DL, e ML em geral, depende de um grande

volume de dados ( : ).

Para resolver este problema, foi desenvolvida uma variagao deste algoritmo: a
descida do gradiente estocastica, também conhecido como stochastic gradient descent ou
SGD. Este algoritmo funciona a partir da constatacao de que as func¢oes de perda sobre
um conjunto de exemplos normalmente sao compostas pelo somatorio ao longo de todos

os exemplos do resultado de uma funcao de perda calculada individualmente em cada
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exemplo. Sabendo disso, concluiu-se que, a cada passo, é possivel estimar o gradiente
sobre o conjunto de treino 7" como um todo a partir de um conjunto menor de exemplos
obtidos aleatoriamente de T'. Este subconjunto 7" é comumente chamado de minilote,
ou simplesmente lote (minibatch ou batch), possui tamanho fixo mas parametrizavel,
normalmente entre 1 e algumas centenas. Este algoritmo foi muito importante para
viabilizar a area de deep learning, permitindo que os modelos se beneficiem do treinamento
com descida de gradiente dentro de um tempo de execucgao habil, independente do tamanho
de T'. Até hoje, os otimizadores mais comumente usados, como RMSprop e Adam, sao
variagoes do SGD ( : ).

Uma variacao importante do SGD ¢é o algoritmo chamada de momentum, ou
quantidade de movimento, que trata o modelo como uma particula em movimento sobre
a superficie determinada pela funcao de perda e, portanto, leva em conta os gradientes
anteriores ao ajustar os pesos, tal qual a energia cinética de um objeto. A velocidade
acumulada decai de acordo com um hiperparametro o que representa algo similar ao

arrasto viscoso operando sobre uma particula em movimento (
) )
A taxa de aprendizado é um dos hiperparametros mais dificeis de escolher, pois
afeta fortemente o desempenho do modelo. Ao longo da década passada, introduziram-se

alguns algoritmos otimizadores com minilotes capazes de adaptar as taxas de aprendizado

dos parametros do modelo ( : ).

O primeiro destes, o algoritmo “AdaGrad”, reajusta a taxa de aprendizado de cada
parametro de acordo com seu histérico de gradiente, diminuindo a taxa de parametros
que afetam a [oss drasticamente (alto gradiente) e mantendo a taxa daqueles com efeito
mais sutil. Na pratica, o “AdaGrad” pode resultar em uma diminuicao prematura das

taxas devido aos valores de gradiente altos no inicio do treinamento (
: ).

O algoritmo RMSProp tenta resolver esse problema descartando o histérico do
passado extremo ao introduzir um declinio exponencial a média dos gradientes historicos.
Ao fazer isso, o algoritmo introduz um novo hiperparametro p, a taxa de declinio do
gradiente acumulado ( ) ). O RMSProp é

um dos otimizadores mais utilizados em trabalhos de DL até hoje.

O Adam é outro algoritmo otimizador muito usado na literatura. Ele é similar ao
RMSProp, porém se distingue de 2 formas principais. Primeiro, entendendo que o gradiente
do lote em um determinado passo é apenas uma estimativa do gradiente completo, ele
tenta fazer uma estimativa mais sofisticada incorporando o momentum diretamente no
sua estimativa do gradiente. Segundo, ressalta que as técnicas introduzidas no RMSProp e

momentum introduzem variaveis de acumulagao que precisam ser inicializadas e, portanto,
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introduzem vieses. Devido a isso adiciona uma corre¢ao matematica do viés de cada uma

ao calcular o ajuste de pesos ( : ).

Um dos maiores obstaculos a serem superados no desenvolvimento de um algoritmo
de machine learning é o overfitting, ou sobreajustacao, onde o algoritmo se adequa as
especificidades dos exemplos no conjunto de treinamento ao invés das caracteristicas
gerais da tarefa, criando uma diferenca entre seu desempenho durante o treino e seu
desempenho na validagdo ou em cenarios reais. Mudancgas aplicadas sobre algoritmos de
ML visando melhorar especificamente o desempenho de teste e validagao ao invés do
desempenho em treino, ou seja, aumentar a generalizabilidade do algoritmo, sao chamadas

de “regularizagao” ( , ).

Um dos alvos comuns da regularizagao é a complexidade do modelo, conforme
indicada pelo valor absoluto dos pesos, ou seja, um modelo com pesos de maior médulo
¢ mais complexo do que um com pesos com menor valor absoluto. O regularizador L2,
comumente chamado de weight decay, ou declinio de pesos, busca limitar a complexidade
do modelo adicionando um novo termo a funcao objetivo, que representa a complexidade do
modelo e é calculado através da soma dos quadrados de todos os pesos (

, ). Porém, ( ) propoe que a
regularizacao L2 nao é equivalente a um real declinio de pesos quando aplicada ao
algoritmo otimizador Adam e, consequentemente, propoe um desacoplamento do declinio
de pesos da funcao objetivo e aplicacao direta no ajuste. O resultado desta proposta é o

otimizador AdamW, que possui melhor generalizabilidade do que o Adam padrao.

Outra forma de regularizacao popular na literatura de ML, especialmente no campo
da visao computacional, é a augmentagao de dados, ou data augmentation. Esta técnica
busca aumentar artificialmente o conjunto de dados de treino através da criacdo de novos
exemplos falsos que ainda assim podem ser usados para aprender. Na area de processamento
de imagens com deep learning este processo consiste em realizar aleatoriamente varias
transformacoes geométricas e no dominio da cor para criar distor¢oes e ruido. Normalmente,
miultiplas combinacoes de transformagoes diferentes sao realizadas em cada caso, mas
mantém-se a limitacao de apenas um uso de cada caso durante uma época de treinamento.
Isto desestimula a adequagao excessiva do modelo a caracteristicas especificas reduzindo o
overfitting ( , ).

A definicao da funcgao loss é outro aspecto importante no desenvolvimento de
solugbes de ML, visto que ela é o critério que guiara o aprendizado do modelo. Uma fungao
de perda padrao muito utilizada em varias tarefas é a entropia cruzada, representada
na Equacao 2.8. Ela consiste na expectativa da verossimilhanca logaritmica negativa da
previsao do modelo em relacao ao conjunto de treino.

H(P,Q)=— E InQ(x) (2.8)

zeP
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Em distribuigoes discretas, como é o caso em treinos de ML, esta expectativa
pode ser calculada como o somatorio, ao longo de todos os casos, do produto entre a
probabilidade na distribuicao de treino e o logaritmo da probabilidade prevista, conforme

a Equacao 2.9 ( , ).

ZP ) InQ(x (2.9)

Em tarefas de classificacdo com classe tnica (bindria) ou multiplas classes nao
exclusivas, utiliza-se a entropia cruzada bindria, binary cross entropy ou BCE, representada
na Equacao 2.10, que é a soma da entropia cruzada para casos positivos e com a para

casos negativos.

BCE(P,Q) ——{Z{P ) InQ(z) + [P(z) — 1] In[Q(x) — 1]}} (2.10)

Foi definido previamente que, em redes neurais artificiais, cada camada realiza uma
operacao matematica entre suas unidades e os dados de entrada, ambos estruturados como
vetores multidimensionais também chamados de tensores. Normalmente, esta operacao
¢ uma multiplicagao de matrizes, porém esta é apenas um tipo de operacao possivel. O
tipo de camada ¢é definido pela operagao que ela realiza, por exemplo, as camadas que
realizam a operagao mencionada anteriormente sao chamadas de densas ou lineares. O
tipo da camada define a quantidade e organizagdo de seus parametros e dos dados que ela

espera receber ( : ).

Redes Neurais Convolucionais, convolutional neural networks ou CNN, sdo redes
neurais que utilizam, em uma ou mais camadas, a operagao de convolu¢ao. Em aprendizado
de méaquina, a entrada X sao os dados para processamento e o kernel W sao os parametros
a serem adaptados. As CNNs sao parte do estado da arte em visao computacional com

deep learning até hoje pois é naturalmente adaptada a natureza espacial das imagens
( , 2016).

Em conjunto com a convolucao, as CNNs frequentemente utilizam camadas de
ativagao nao-linear e camadas de pooling, ambas sao camadas nao parametrizadas e
tem como fim melhorar os mapas produzidos pela convolucao. Camadas de ativagao
simplesmente aplicam uma funcao de ativagao sobre a entrada, como a rectified linear
units ou ReLU, e as camadas de pooling realizam uma operacao de resumo estatistico,
como média ou maximo, sobre os dados com limites temporais/espaciais pré-definidos
( , ). Além disso, multiplas variagoes da
operacao de convolugao também sao comumente utilizadas em CNNs como a convolugao por

profundidade (depthwise convolution) ou a convolugao transposta (transposed convolution).

A segmentacao semantica é uma tarefa de visdo computacional cujo objetivo é

destacar uma ou mais areas de uma imagem onde haja presenca de pelo menos um dentre
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um dado grupo de objetos alvo. Em termos de representacao, a segmentacao é um problema
de classificagdo onde deve se classificar cada pixel da imagem individualmente. O tensor ou
a imagem que contém estas classificacoes é chamada de mascara de segmentacao. A grande
maioria das abordagens com redes neurais para tarefas de segmentacao no estado da arte
ao longo dos 1ltimos anos sao redes neurais completamente convolucionais, conhecidas,
em inglés, como fully convolutional networks ou FCNs. Proposta por

( ), FCN ¢ o conjunto de arquiteturas de rede neural que utilizam camadas

convolucionais de ponta a ponta do modelo.

Além disso, ( ) também fez uso de outra técnica muito
comum no estado da arte de segmentacao: o transfer learning aproveitando o conhecimento
obtido em tarefas de classificacao. O transfer learning, ou transferéncia de conhecimento,
refere-se ao reaproveitamento do que foi aprendido com uma tarefa na resolucao de outra.
Esse processo pode nao so acelerar a convergéncia como melhorar a generalizabilidade
( , ). Em deep learning, este processo
normalmente é feito reutilizando os pesos de uma ou mais camadas previamente treinadas
em uma outra tarefa para inicializar os pesos de camadas no modelo a ser treinado na
tarefa atual. No trabalho de ( ) foram selecionados modelos
com notéavel desempenho em tarefas de classificagdo gerais, como a ImageNet (

, ), cujos segmentos convolucionais foram, entao, reaproveitados como a base de

uma FCN, e chamados de backbones.

Em tarefas de segmentagao semantica de imagens biomédicas, o estado da arte é
amplamente definido pela U-Net ( , ) desde sua
publicacao até hoje, com a maioria das arquiteturas propostas sendo iteragoes ou variagoes
sobre ela. A U-Net é uma arquitetura de FCN com algumas caracteristicas notaveis: a

4

divisdo “horizontal”, entre codificador e decodificador, e “vertical”, entre estagios, e a
presenca de conexoes de salto entre o codificador e o decodificador. O modelo U-Net,
representado na Figura 1, se inicia no primeiro estagio do codificador. Este estdgio, assim
como aqueles que lhe sucedem, é composto por alguns blocos convolucionais e, ao final, uma
camada de downsampling que reduz as dimensoes espaciais dos mapas de caracteristicas
pela metade e as transmite para o estagio seguinte. Este processo ¢ repetido mais 3 vezes
até chegar no estagio final, totalizando 5 estagios (este nimero pode variar de acordo
com a arquitetura), além disso, cada estdgio possui um nimero maior de filtros em seus
blocos convolucionais, normalmente o dobro do anterior. O quinto estagio é construido
similarmente, porém ao invés da camada de downsampling, ele possui uma camada de
upsampling que dobra as dimensoes espaciais dos mapas. Isto da inicio ao decodificador,
que percorre os estagios na ordem inversa. Cada estagio do decodificador, recebe a saida

do estagio anterior concatenada com a saida do estagio correspondente do codificador

antes do downsampling, recebendo a conexao de salto, e é composto por um ou mais blocos
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convolucionais seguidos pelo upsampling. Isto se repete até retornar ao primeiro estagio

onde ¢é produzida a méscara de segmentacao.

Figura 1 — Representacdo de uma arquitetura U-Net genérica (RONNEBERGER:
FISCHER; BROX, 2015).
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Fonte: acervo do autor.

A area do processamento de linguagem natural, e de deep learning como um todo,
foi revolucionada recentemente pelo advento dos Transformers (VASWANI et al., 2017),
modelos de DL cuja arquitetura é composta primariamente de camadas de mecanismos de
atencao, mais especificamente, auto-atencao utilizando uma variacao de atengao proposta

neste mesmo trabalho, a multi-head attention.

A atencao é outro tipo de operagao matematica que pode ser usada em camadas
de rede neural e baseia-se no sistema de buscas em bancos de dados. A atencao recebe
trés entradas: um conjunto de buscas (query ou @), um conjunto de valores (value ou V),
e um conjunto de chaves (key ou K), todas sdo vetores e normalmente V' é igual a K.
Entao, é computada a compatibilidade entre as buscas e as chaves, normalmente através
do produto escalar entre cada par de busca e chave ou através da multiplicacao de matrizes
entre () e a transposicao de K que é equivalente. Estes valores de compatibilidade sao
usados para produzir uma distribuicao softmax, as pontuacoes de atencao ou attention
scores. Esta matriz de pontuacao é multiplicada pela matriz de valores, produzindo o
resultado da operacao, que seria equivalente ao retorno de cada busca. Esta operacgao ja
era utilizada em DL antes dos Transformers, para ajudar na modelagem em casos onde

fosse necessario modelar as relagoes entre todas as unidades sem considerar a distancia
entre elas (VASWANI et al., 2017).

A auto-atencgao, por sua vez, nada mais é do que uma aplicagdo da operacao de
atencao onde os valores também sao usados como buscas além de chave, ouseja, Q = K = V.
Esta técnica é frequentemente utilizada para produzir uma nova representagao de uma
mesma série de dados (VASWANTI et al.; 2017).
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A multi-head attention (MHA), ou atengao de miltiplas cabegas, foi proposta por

( ) como uma variagdo da atengdo tradicional com maior poder de

modelagem, permitindo que os Transformers se afastassem de paradigmas sequenciais e
mais custosos de modelagem de sequéncias sem grandes perdas de resolu¢ao. Uma camada
de MHA, separa as buscas, chaves, e valores em varias partes menores que tém suas
atengoes calculadas paralelamente e cujas saidas sao entao combinadas novamente para
produzir a atencao completa. O ntimero de partes é o nimero de cabecas, frequentemente
referido como h. A forma como as matrizes ), K, e V de cada cabecga sao calculadas a
partir das originais, bem como a forma que as atenc¢oes sao combinadas para produzir a
salda final, é através de combinagoes lineares inteiramente aprendiveis. Isso permite com

que cada cabeca aprenda a “prestar atengdo” em diferentes caracteristicas (
, ).

Além dos conceitos de atencao e auto atencao, outro conceito importante para
compreender o funcionamento dos Transformers sao os embeddings. Os word embeddings
(que podem ser adaptados do inglés como “raizes das palavras”) sdo a solu¢do para
um problema na &area de processamento de linguagem natural: a representacao de
palavras e frases. Conforme previamente estabelecido, a representacao dos dados é um
passo fundamental em aprendizado de méaquina e, mesmo que aprendizado profundo
permita trabalhar com dados mais brutos, ainda assim é preciso representar os dados
matematicamente para que o modelo possa processa-los. No caso de visao computacional, a
forma usual de representagao digital de imagens é satisfatéria, mas, no caso de linguagens,
uma sequéncia de caracteres nao é suficiente para transmitir informacoes sobre a seméantica
das palavras. Uma outra representacao consiste em definir um vocabulédrio contendo todas
as palavras, ou tokens, que o modelo “entende” e representar cada palavra como um
vetor one-hot (um vetor de tamanho igual ao tamanho do vocabuldrio onde todos os
valores sao zero, exceto o valor no indice associado a palavra que é igual a 1), mas essa
representacao ¢ muito esparsa, dificultando o processamento. Os embeddings sao uma
forma de “aprendizado de representagao” (representation learning) que utilizam técnicas
de machine ou deep learning para produzir uma representacao mais densa das palavras de

um determinado vocabuléario. Eles também sdo titeis como uma forma de transfer learning.

Além de transformar as sentencas em sequéncias de vetores de embeddings, os
Transformers também precisam codificar a posicao das palavras na frase, visto que a
atencao nao possui nenhuma capacidade inata de levar em consideragao a posicao das
palavras. E possivel utilizar codificacdes posicionais fixas ou aprendiveis. Nos Transformers
apresentados por ( ), a posicao foi codificada fixamente através de

fungoes senoidais com diferentes frequéncias adicionadas a sequéncia de embeddings.

A arquitetura de um Transformer, representada na Figura 2, é composta por um

segmento codificador e um segmento decodificador. Ambos os segmentos recebem, como
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entrada, sentencas devidamente codificadas: o segmento codificador recebe a sentenca de
entrada do modelo, e o segmento decodificador recebe como entrada a estado atual da
sentenca de saida, cujo proximo token ele devera prever. A entrada do bloco decodificador
¢é deslocada para a direita, ou seja, tem um novo token inserido no inicio da frase. Os
segmentos sao compostos por um mesmo nimero N de blocos, onde o primeiro bloco
recebe a entrada do segmento e cada bloco consecutivo recebe, como entrada, a saida do
bloco anterior (VASWANI et al., 2017).

Figura 2 — Arquitetura do Transformer (VASWANI et al., 2017).

Entrada Saida Parcial
Embedding Embedding
Codificagao Codificagio
Posicional Posicional
———— - - - - - e e — - -
| pm====g===== ' LI | l-— ————————— y !
[ L . !
[N ] I I L I l L
" Amn‘g.:a de v : .Merl‘r;;ode !
L Multiplas Cabegas 1 11 Multiplas Cabecas 1!
[} 1 1! Mascarada 1 ]
1 g1t !
r Adicio & 1 1! : Adigio & 1!
: : -> Normalizagao 1 : : 1 Normalizagio - 1 :
1 1
i T v v !
[} g Atencao de 1
. Feedicrsicd Y Multiplas Cabecas 'l
1 1
1 ! !
L] Adigio & 'Rl L ! Adigao & 1 !
11 nd Normalizacdo 'L ! Normalizacao * 1 !
I IBloco e : !
' I'Transformer 1! f !
1 '{N vezes) 1 g Feedforward 1 ]
I Ve e e = e == i ! !
1 Segmento ! !
1 Codificador ! Adigio & s
------------ ! Normalizagéo 1
j 1Bloco ! 1
; 1Transformer -
1
1 INvezes) N L .
! segmento :

! Decodificador
Al

Transformacéo

Linear

Softmax

4

{Probabilidades do proximo token) Saida

Fonte: acervo do autor.

Cada bloco do segmento codificador do Transformer é composto por dois sub
blocos consecutivos: o primeiro contém a auto atencao de multiplas cabegas, e o segundo ¢é
composto por uma rede feedforward pontual de duas camadas com uma ativagdo RelLU
entre elas. Ambos os blocos sdo contornados por conexoes residuais, onde a entrada do
bloco é somada a sua saida, e o resultado ¢ normalizado antes de prosseguir. Os blocos do
decodificador sdo semelhantes, possuindo apenas duas diferencas notaveis, a atencao do
primeiro sub bloco é mascarada para impedir que o modelo leve em conta tokens futuros

(ainda ndo previstos), e é adicionado um novo sub bloco imediatamente apés o primeiro
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que recebe a saida deste como query e a saida do segmento codificador como valor e chave
( , 2017).

Esta versao particular da arquitetura é adaptada para tarefas que requeiram a
produgao de uma outra frase como resposta, mas também é possivel adaptar os Transformers

para outros tipos de problema, como classificagao ( , ).

O Transformer e suas variagoes tornaram-se rapidamente o estado da arte em
tarefas de processamento de linguagem natural, e despertaram o interesse em aplicagoes
de mecanismos de atencao em outras areas de deep learning. Em visao computacional,
a atencao era relegada a um papel auxiliar a convolucao, até a apresentacao de uma
abordagem puramente Transformer para processamento de imagens por

( ). Neste trabalho, foi introduzido o conceito de patch embeddings (adaptado
liberalmente do inglés como raizes de fragmento), onde a imagem é particionada em
um numero de fragmentos 2D de tamanho fixo que sao achatados em um vetor 1D, e
tratados como uma sequéncia de tokens para processamento por um Transformer. Além
disso, utilizam-se embeddings posicionais aprendiveis unidimensionais. O chamado Vision
Transformer, ou ViT, alcancou ou superou o estado da arte em varias tarefas de classificacao

de imagens, apesar de ser altamente dependente de pré-treinamento.

O FCB Former é uma arquitetura que combina redes inteiramente convolucionais e
Vision Transformers, visando mitigar a principal fraqueza de modelos para segmentacao
semantica com ViTs: o fato de que eles s6 conseguem produzir méscaras de segmentagao
com dimensoes 4 vezes menores do que as da imagem de entrada, devido ao processo de
tokenizacao e embedding da imagem. Esta combinacgao ¢ feita através de um sistema de
ramos, representado na Figura 3. A entrada é passada simultaneamente para um ramo de
Vision Transformer (ViT) e um ramo de Fully Convolutional Network (FCN), cujas saidas
sao combinadas e processadas por um terceiro modulo, o cabecote de predi¢ao. Desta
forma, o modelo utiliza a segmentagao produzida pela FCN para refinar a segmentagao

produzida pelo ViT e vice-versa, aproveitando as vantagens de ambos (
; )-

O FCB - Swin V2 Transformer, por sua vez, utiliza a mesma estrutura geral do
FCB Former bem como as estruturas internas do ramo de FCN e do cabegote de predicao.
Porém, ele propoe um ramo de ViT completamente novo, utilizando o Swin V2 Transformer

( , ), e alguns outros pequenos ajustes que serao detalhados a seguir.

Os trés médulos propostos por ( ) utilizam, repetidas
vezes em sua construcao, o Bloco Residual. Conforme representado na Figura 4.a, o
bloco residual proposto por ( ) é composto por uma
camada de normalizacdo de grupo com numero de grupos 32, uma ativacao SiLU, e
uma camada de convolucao 2D 3x3, seguida por uma repeticao destas 3 camadas, e,

por fim, uma conexao residual de salto (skip connection) por adicao que pula toda a
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Figura 3 — A estrutura geral do FCB Former, com dois ramos paralelos que se unem para

produzir a segmentacao ( ) ).
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Fonte: acervo do autor.

estrutura. ( ), por sua vez, propds uma reestruturacao deste
componente (representada na Figura 4.b), de tal forma que ele seja consistente com a
abordagem de residual post normalization usada pelo Swin Transformer V2 ( ,

). A varidvel Cy é o niimero de filtros do bloco e varia de acordo com a instancia de

Bloco Residual em questao.

A arquitetura do ramo de ViT utilizado por ( )
(representada na Figura 5) é primariamente baseada na arquitetura do SSFormer,
abordagem para segmentacao em tamanho reduzido com ViT, porém com atualizacoes no
segmento decodificador, o Progressive Locality Decoder (PLD), e seus componentes: Local
Emphasis (LE) e Stepwise Feature Aggregation (SFA).

Como codificador, foi utilizado o Pyramid Vision Transformer v2 (PVTv2), que
retorna um piramide de caracteristicas em 4 niveis e utiliza patch embeddings sobrepostos
ao invés de embeddings posicionais rigidos. O PVTv2 foi utilizado em sua variante B3 e
com pesos pré-treinados na ImageNet. Os niveis possuem dimensoes espaciais decrescentes
e dimensao de canais crescente de acordo com sua profundidade: a cada nivel, a altura
e largura sao reduzidos pela metade, e o numero de filtros é dobrado (com excec¢ao do
terceiro nivel que possui 320 filtros ao invés de 256). Mesmo o nivel mais alto, possui

apenas um quarto das dimensoes espaciais, sendo 16 vezes menor que a imagem original.
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Figura 4 — O bloco residual e suas camadas, conforme descrito por
( ) (a), e a reorganizagao das camadas proposta por

(2023) (b).
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Fonte: acervo do autor.

Isso se deve ao processo de patch embedding e é motivo do SSFormer e o ramo de ViT s6

poderem produzir segmentagoes em tamanho reduzido.

O PLD+, versao do segmento decodificador proposta por
( ), recebe a piramide de caracteristicas e a condensa em um grupo de C mapas de
caracteristicas, sendo C igual a 64. Primeiramente, cada nivel da pirdmide é processado
por um segmento de LE, que consiste em 2 blocos residuais consecutivos com nimero de
filtros C' e, por fim, uma camada de upsampling que iguala as dimensoes espaciais da saida
as do primeiro nivel, sendo upsampling X8 no quarto nivel, x4 no terceiro, X2 no segundo,
e apenas uma operacao de identidade (vazia) no primeiro. Apds este processamento, os 4
niveis sao agregados passo a passo no bloco de SFA, que consiste em 3 etapas idénticas
de concatenacado de canais seguida por uma sequéncia de 2 blocos residuais com nimero
de filtros C'. A ultima etapa produz a saida do ramo de ViT: um conjunto de mapas de
caracteristicas de resolucao grosseiras que serao refinados pelo cabecote de predigdo com a

ajuda dos mapas de caracteristicas produzidos pelo ramo de FCN.

O ramo de ViT apresentado por ( ), e utilizado neste
trabalho, é mais semelhante a uma arquitetura U-Net tradicional, onde as dimensoes
espaciais aumentam gradualmente ao longo do decodificador, espelhando o codificador, ao
invés do sistema de énfase local utilizado por ( ). A Figura

6.a representa a arquitetura deste ramo.

Como codificador, utiliza-se o Swin Transformer V2 ( , ), variante B

(base) com janela de tamanho 24. Assim como o PVTv2 B3, ele possui 4 estégios, cujas
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Figura 5 — Ramo de ViT utilizado por Sanderson e Matuszewski (2022).
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Fonte: acervo do autor.

dimensoes espaciais reduzem-se pela metade, e a dimensao de canais dobra, a cada nivel
de profundidade. O primeiro estagio possui um quarto das dimensoes espaciais da imagem
e 128 filtros e o 1ltimo possui um 32 avos das dimensoes espaciais e 1024 filtros. A saida de
cada estagio é utilizada como conexao entre o codificador e o decodificador, com excecao
do tltimo estégio, que possui uma conexao partindo de seu ponto intermediario (saida do

primeiro bloco Transformer) além da conex@o em sua saida que dé inicio ao decodificador.

O segmento codificador inicia-se com a saida do quarto estagio, e recebe cada uma
das 4 outras conexoes em ordem descendente de profundidade. Cada conexao é recebida
através de concatenacao de canais com saida da dltima etapa, seguida por um bloco de
arquitetura especial apresentado por Fitzgerald e Matuszewski (2023) chamado de bloco

do decodificador, que reduz o niimero de filtros a um quarto da entrada.

O bloco do decodificador, representado na Figura 6.b, é uma sequéncia de 4 etapas:
um bloco SCSE (detalhado mais a frente), duas convolugoes 2D com kernel 3 x 3, niimero
de filtros igual a um quarto da entrada e ativacao ReLU, seguidas por mais um bloco SCSE.
Os mapas de caracteristicas resultantes do bloco do decodificador tém suas dimensoes

espaciais dobradas via interpolagao de vizinho mais proximo. Este processo de upsampling
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Figura 6 — Estrutura geral do ramo de ViT que utiliza o Swin Transformer V2 (a) ¢ a
arquitetura do bloco do decodificador (b), ambos apresentados por Fitzgerald
e Matuszewski (2023).
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Fonte: acervo do autor.

nao ocorre na ultima conexao, onde a saida do bloco decodificador é também a saida do

ramo.

O bloco de concurrent spatial and channel squeeze and excitation (SCSE) utilizado
neste ramo (representado na Figura 7) foi proposto por Roy, Navab ¢ Wachinger (2018) e
tem a funcao de recalibrar os dados ao longo dos eixos espaciais e do eixo de canais de
acordo com ponderacoes calculadas de forma aprendivel. Ele consiste em dois sub blocos
paralelos: o spatial squeeze and channel excitation (cSE) que realiza a ponderagao dos
canais, e o channel squeeze and spatial excitation (sSE) que realiza a ponderagio espacial.
O bloco c¢SE faz a compressao espacial através global pooling e a excitagdo de canais
através de uma convolucao 1 x 1 com ativacao ReLU que reduz drasticamente o ntimero
de canais (um dezesseis avos da quantidade original), seguida por outra que expande os
canais de volta a sua dimensao original e utiliza ativacao sigmoéide, resultando em um
vetor com um peso entre 0 e 1 para cada canal. Esta ponderacao é aplicada aos dados via

multiplicagado. O bloco sSE consiste apenas em um convolucao 1 x 1 com ntimero de filtros
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igual a 1 e ativacao sigmoéide, cujo resultado é uma matriz que contém um peso entre 0 e 1
para cada posicao espacial, esta ponderagao espacial também ¢é aplicada aos dados via

multiplicacdo. Ambas as reavaliagbes sao combinadas via adi¢do, gerando a saida do bloco
SCSE.

Figura 7 — O bloco SCSE conforme utilizado por Fitzgerald e Matuszewski (2023).
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Fonte: acervo do autor.

O ramo de FCN representado na Figura 8, proposto por Sanderson e Matuszewski
(2022) e reutilizado por Fitzgerald e Matuszewski (2023), possui uma estrutura que se
assemelha a uma U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), composta por
um segmento codificador de multiplos estagios, onde as dimensoes espaciais diminuem
a cada estiagio enquanto a dimensao de canais aumenta, e um segmento decodificador,
onde o oposto acontece, bem como conexoes de salto entre os estagios correspondentes dos
dois segmentos. Porém, enquanto a U-Net s6 possui uma conexao de salto por estagio, a
arquitetura do ramo FCN possui 3, uma para cada sub bloco do estdgio. O médulo FCN
possui 7 estagios, o ultimo dos quais é o estagio mais profundo, ponto intermediario entre

os segmentos, totalizando 18 conexdes de salto entre o codificador e o decodificador.

O lado codificador de cada estdgio é composto por 3 sub blocos consecutivos: uma
convolucao 2D com kernel 3 x 3, e 2 blocos residuais. Em todos os estagios, exceto o
primeiro, a convolug¢ao do primeiro sub bloco possui stride 2, reduzindo as dimensoes
espaciais de seu tensor de saida pela metade (downsampling). Todos os sub blocos do
primeiro estagio possuem o mesmo numero de filtros C'; o nimero de filtros dos sub blocos
seguintes aumenta para o dobro a cada 2 estagios, sendo C' para o segundo, 2C' para o

terceiro e quarto, e 4C' para o quinto e sexto. Porém os blocos de downsampling mantém a
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Figura 8 — Representagao do ramo convolucional utilizado por Sanderson ¢ Matuszewski
(2022) e Fitzgerald e Matuszewski (2023).
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mesma quantidade de filtros do estagio anterior. O sétimo estagio é o ponto intermediario
do fluxo principal da rede, sendo sucedido pelo lado decodificador do sexto estagio, e
é composto por 2 blocos residuais em série, cujo numero de filtros é igual ao do sexto
estagio. Sanderson ¢ Matuszewski (2022) definiu o nimero de filtros inicial C' = 32, porém
Fitzgerald e Matuszewski (2023) utilizou C' = 64, a fim de ser consistente com o ramo

ViT cuja saida possui 64 canais.

O lado decodificador de cada estagio é composto por 4 sub blocos consecutivos: 3
blocos residuais que recebem as conexoes de salto dos blocos do lado codificador, e um
bloco de upsampling. Os blocos residuais possuem o mesmo nimero de filtros ditado pelo
estagio aos blocos do codificador e recebem, como entrada, o fluxo principal da rede e a
conexao de salto vinda do codificador combinados através de concatenagao ao longo do
eixo dos canais. O bloco de upsampling é composto por uma interpolagao de vizinho mais
proximo com fator de escala 2 e uma convolucao 2D com kernel 3 x 3 e 0 mesmo nimero
de filtros que os blocos residuais que a antecederam. O primeiro estagio nao possui um
bloco de upsampling e a saida do seu terceiro bloco residual é repassada para o cabegote

de predicgao.
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O ramo de FCN tem todos os seus pesos inicializados aleatoriamente antes do
treinamento. Isso foi feito visando encoraja-lo a extrair as caracteristicas necessarias para

refinar a saida do ramo de ViT ( : ).

O cabegote de predigao, representado na Figura 9, é o terceiro e menor médulo
da arquitetura FCB Former. Ele recebe como entrada as saidas de ambos os ramos,
concatenadas ao longo do eixo dos canais, com a saida do ramo ViT tendo suas dimensoes
espaciais quadruplicadas via interpolagao de vizinho mais proximo. O médulo consiste
de 2 blocos residuais em série com ntmero de filtros 64 seguidos por uma convolucao 2D
com kernel 1 x 1, nimero de filtros igual a 1 e ativacao sigmdbide, que produz uma matriz
com dimensoes H x W x 1 com valores entre 0 e 1. Esta é a saida final do modelo, onde
cada item da matriz corresponde a um pixel da imagem original e contém a probabilidade,

segundo a rede neural, de que este seja parte do alvo da segmentacao, neste caso, um

pélipo ( 5 ).

Figura 9 — Representacdo da arquitetura do cabegote de predicao (

, 2022).
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A funcao de loss utilizada por ( ) e varios outros
trabalhos de segmentagdo é a soma da binary cross entropy (BCE) com a Dice loss (DL),
definida na Equagao 2.11. Onde P é a segmentacao predita pelo modelo, V' é a mascara
verdadeira, e D é o coeficiente de Dice, definido na Secao 2.4 a seguir. Esta funcao é
comumente utilizada em tarefas de segmentacao por levar em conta tanto a acuracia da

classificacao pixel a pixel quanto a semelhanga das areas de segmentacao.

DL(P,V)=1-D(P,V) (2.11)
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2.4 Validacao dos Resultados

Apébs a etapa de segmentacao, costuma-se fazer uma validacao dos resultados
produzidos, principalmente, para verificar o quanto o processo de segmentacgao conseguiu
distinguir o objeto de interesse do restante da imagem. Neste trabalho, serao empregadas
4 métricas muito utilizadas na literatura no campo de segmentacao de imagens biomédicas,

que sao: o coeficiente de Dice, o coeficiente de Jaccard, a precisao e a revocagao.

Todas as métricas utilizadas trabalham com a nogao de verdadeiros positivos (VP),
falsos positivos (FP), e falsos negativos (FN). Onde VP ¢é o ntimero de pixels corretamente
classificados como positivos, FP é o nimero de pixels erroneamente classificados como
positivos, e FN é o niimero de pixels erroneamente classificados como negativos. Além
disso, elas sao definidas como func¢ées com dois argumentos: a previsao do modelo P e a

verdade fundamental fornecida pela base V.

O coeficiente de similaridade de Dice, definido na Equacao 2.12, também conhecido
como coeficiente de Sgrensen ou F'1-score, foi proposto por independentemente por
( )e ( ) como forma de medir a associagdo entre espécies. Hoje em dia é
uma das principais, se nao a principal, métricas para avaliacao de segmentacao de imagens

biomédicas, sendo utilizada por todos os trabalhos no estado da arte.

2x VP
2xVP+FP+ FN

D(P V) = (2.12)

O coeficiente de Jaccard, definido na Equacao 2.13, também chamado de interseccao
sobre uniao ou IoU (intersection over union), foi formulado por ( ), também
para estudo ecologico e, assim como o coeficiente de Dice, é padrao na avaliagdo de

algoritmos de segmentacao biomédica.

VP
J(P,V) = 2.13
(PV) VP+ FP+FN ( )

Precisdo e revocacao (ou precision e recall) sdo termos originados na area de
recuperacao de informacao, referindo-se a métricas de avaliagdo para algoritmos de RI.
Porém, ambas as métricas sao regularmente utilizadas para avaliagdo de segmentacao de

imagens biomédicas.

A precisao, definida na Equacao 2.14, mede a relevancia dos resultados recuperados.

VP
PT@C(P, V) = m (214)

Enquanto a revocagao, descrita na Equacao 2.15, quantifica a parcela dos resultados

relevantes que foram recuperados de fato.

VP
ReUOC(P, V) = m (215)
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Logo, elas precisam ser visualizadas em conjunto para permitir uma avaliacao
adequada do método em questao. Mas também é possivel uni-las em uma tnica métrica
através de sua média harmonica, que resulta no FI-score, equivalente ao coeficiente de

Dice.

Este capitulo apresentou todo o referencial tedérico necessario para entender o
desenvolvimento deste trabalho. No préoximo capitulo, serd detalhada a metodologia

proposta para a segmentacao de pélipos em imagens de colonoscopia
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3 Metodologia

Neste capitulo serd descrita a metodologia proposta para segmentagao de poélipos
em imagens de colonoscopia desenvolvida e testada ao longo deste trabalho. A Figura 10
apresenta as etapas da metodologia, que sdo: aquisicao de imagem, pré-processamento,

segmentacao e validagao de resultados.

Figura 10 — Etapas da Metodologia Proposta.

METODOLOGIA
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Fonte: acervo do autor.

3.1 Aquisicao de Imagens

A primeira etapa da metodologia foi dedicada a obtencao das imagens de
colonoscopia que foram empregadas nos testes. Dessa forma, utilizou-se a base ptublica,
disponivel na internet, Kvasir-SEG ( , ). Esta base é formada por imagens
de colonoscopia com mascaras de segmentacgao correspondentes indicando a presenca de
polipos. As anotagoes foram produzidas por profissionais da satude, sendo anotadas por um
médico e verificadas por um gastroenterologista. Além disso, essa base foi escolhida pela
sua quantidade significativa de imagens, sua facilidade de uso e acesso, e sua popularidade
na literatura. No total, esta base contém 1000 imagens de tamanho variado, todas no
formato RGB, sendo tamanho médio de 545 x 625 pixels e o tamanho moda de 530 x 622
pixels. A Figura 11 apresenta alguns exemplos de imagens dessa base, cujas as dimensoes
sao: 546 x 625 para as imagens na Figura 11.a, 487 x 332 para a Figura 11.b (que possui a
menor area e largura da base), 352 x 568 para a Figura 11.c (que possui a menor altura
da base), e 1072 x 1920 para a imagem na Figura 11.d (que possui a maior altura e maior

largura da base.

3.2 Pré-processamento

Para facilitar a etapa de treinamento, todas as imagens da base foram

redimensionadas, usando a interpolacao por area. Assim como no trabalho de
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Figura 11 — Algumas imagens médias (a) e as mais atipicas (b, ¢, d) da base Kvasir-SEG
comparadas em escala.

( ) foi utilizado o tamanho de 384 x 384 pixels. Esse tamanho foi escolhido
devido a disponibilidade de pesos pré-treinados do Swin-Transformer V2 ( , )
especificamente para esse tamanho. A Figura 12 mostra o efeito deste redimensionamento

em imagens diferentes.

Apébs o redimensionamento, foi aplicada a técnica de processamento de imagens
CLAHE em cada um dos 3 canais de cada imagem. Os parametros da CLAHE, limite de
contraste (clip limit) e tamanho do ladrilho (tile grid size) foram escolhidos como 2 e 8 x
8, respectivamente. Durante o treinamento, a CLAHE foi aplicada apos a realizacao das
transformagoes de augmentacao. Esta técnica foi escolhida durante as etapas iniciais da

pesquisa, onde foram levantadas, além de técnicas de deep learning, técnicas de realce de
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Figura 12 — Exemplos do redimensionamento em 3 imagens diferentes: a menor imagem
da base (a), uma imagem média (b), e a maior de todas (c).

(a)
Fonte: ( : ).

imagens, dentre as quais a CLAHE é notével. Nos testes preliminares a CLAHE demonstrou
resultados benéficos e, portanto, foi adotada como padrao ao longo do desenvolvimento do
trabalho.

A Figura 13 mostra, como exemplo, uma imagem da base antes da aplicagao do
CLAHE (Figura 13.a) e, entdo, a mesma imagem apds a aplicagao da técnica (Figura
13.b). Além disso, a figura inclui os histogramas dos canais de cor de cada imagem logo
abaixo delas. Para fins de legibilidade, em ambos os histogramas, a escala ignora os valores
extremamente atipicos. Estas altas concentracoes na faixa mais escura se devem as bordas
pretas da imagem que ocupam cerca de 15% dos pixels. Antes da aplicacdo da CLAHE,
essa concentracao ocorre no valor de brilho 0 e apds a aplicagao ela ocorre no valor de

brilho 3.

Apos a aplicagdo de todos os pré-processamentos, as imagens foram normalizadas
de uma distribuicao entre 0 e 255 para uma distribui¢ao entre -1 e 1. A normalizacao da

distribuigao padrao das imagens digitais para uma distribuicao [-1, 1] ou [0, 1] é padrao



Capitulo 3. Metodologia 42

Figura 13 — Exemplo da imagem e seus histogramas antes (a) e depois da aplicagdo do
CLAHE (b).

1Y
W rl
Jl F\l Y

[ JLL\ | Vi o 1k
as ; Ly «h _l J 1|
j ,.|||I\ ’:::“’,': gj!hj 1.T-:"""‘Ils.-"'\f"h‘- I / ]IL E ’i

@ =

(11

(a) (b)

Fonte: (JHA et al., 2020) e acervo do autor.

no processamento de imagens com redes neurais, pois esta primeira gera obstaculos na
adequacao da rede neural aos dados. Isso ocorre pois os valores nessa distribuicao sao
muito altos se comparados aos valores com os quais as redes trabalham internamente,
principalmente no caso de uma rede cuja saida é restrita a distribuigao [0, 1], como é o

caso de modelos de classificagao e, portanto, segmentacao.

A Figura 14 mostra o novo histograma da imagem (Figura 13.b apds a normalizacao
e logo antes de ser processada pela rede neural. O histograma possui 256 classes uniformes
entre -1 e 1. Assim como na figura (Figura 13.b, a escala ignora a quarta classe (-0.9765625

a -0.96875, equivalente ao nivel de brilho 3) devido a seu carater atipico.

3.3 Segmentacao

O objetivo desta etapa é propor uma arquitetura de rede neural que seja capaz
de separar automaticamente o pélipo do resto da imagem. Este tipo de processamento
automatico pode ser aplicado para auxiliar durante a realizagao e revisao de exames de
colonoscopia e, possivelmente, durante a cirurgia de remocao de polipos. Os pesos do

modelo sao ajustados ao longo do treinamento de acordo com a diferenga computada pela
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Figura 14 — Histogramas dos canais de cor da Figura 13.b apds a normalizacao.

Histogramas dos canais de cor da imagem (apdés a aplicagio do CLAHE & normalizagao)
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Fonte: acervo do autor

funcao de loss entre a segmentagao produzida e a verdade fundamental fornecida pela

base.

A arquitetura do modelo utilizado nesta metodologia é uma variagdo do modelo
utilizado por Fitzgerald e Matuszewski (2023), FCB - Swin V2 Transformer, que, por sua
vez, ¢ um aprimoramento da arquitetura proposta por Sanderson e Matuszewski (2022),
FCB Former.

Neste trabalho, tenta-se avaliar se o efeito de aplicar transfer learning com uma
backbone pré-treinada, nos moldes de abordagens tradicionais para segmentagao com
arquitetura U-Net, ao ramo convolucional. Para tal, decidiu-se substituir o segmento
codificador do ramo de FCN proposto por Sanderson e Matuszewski (2022) por uma
Mobile Net V2 (DONG et al.; 2020) com pesos pré-treinados na ImageNet, adaptando a
arquitetura conforme o necessario. A arquitetura do ramo de FCN proposto pode ser vista
na Figura 15. As arquiteturas do ramo de ViT e do cabegote de predicao foram mantidas
iguais as utilizadas por Fitzgerald ¢ Matuszewski (2023), previamente detalhadas na Secao
2.3.

A Mobile Net V2 (DONG et al., 2020) foi escolhida devido a sua boa relagdo
entre desempenho e custo computacional, sendo a menor e mais rapida backbone dentre as
disponibilizadas por padrao no keras enquanto ainda possui desempenho comparavel ao das
outras, apesar de menor ([KERAS; 2015). A Mobile Net V2 nao possui pesos pré-treinados

na ImageNet com entradas de tamanho 384 x 384, portanto foram utilizados os pesos para
entradas 224 x 224.
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Figura 15 — Ramo de FCN proposto neste trabalho, com a Mobile Net V2 (DONG et al.,
2020) como backbone.
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A Mobile Net V2 é composta por 17 blocos distribuidos ao longo de 5 estagios: o
primeiro e segundo estagios contém 2 blocos cada, o terceiro contém 3, o quarto contém 7,
e o quinto contém 3 novamente. Os estagios possuem dimensoes espaciais decrescentes
(reduzidas pela metade a cada estagio, ja comegando com a metade da imagem original
no primeiro estigio) e dimensao de canais crescentes (sem progressao regular). Todos os
blocos sao divididos internamente em 3 etapas: expand, depthwise e project, cada etapa
sendo composta por uma convolugao (convolugao depthwise na etapa assim nomeada),
normalizacao por lotes e ativagao ReLLU. O ultimo bloco de cada estagio, exceto o do quinto,
realiza o downsampling entre a etapa expand e a etapa depthwise. Para adapta-la como
um codificador semelhante ao proposto por Sanderson e Matuszewski (2022), utilizou-se
a salda da etapa expand de cada bloco como ponto de conexdo entre o codificador e o

decodificador e manteve-se a arquitetura do decodificador quase inalterada.

O nimero de filtros dos blocos residuais do decodificador sao definidos pela mesma
progressao a cada estagio utilizada por Sanderson e Matuszewski (2022), partindo do
numero de filtros inicial C'. Porém, o niimero de grupos da normaliza¢ao em grupo destes

blocos precisou ser reduzido para 16, pois nem todas as conexoes com a backbone possuiam
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numero de filtros divisivel por 32. Ao receber a iltima conexao de cada estagio, é feito o

upsampling da mesma maneira da arquitetura de ramo convolucional prévia.

Buscando assemelhar a arquitetura ao utilizado por
( ) e ( ), foi adicionado um novo estégio no “topo” da
arquitetura que trabalha com as mesmas dimensoes espaciais da imagem, pois a Mobile
Net V2 comega seu processamento com dimensoes ja reduzidas. O novo estagio contém
apenas um bloco residual com niimero de filtros igual a C' e é paralelo a backbone, sendo a
ultima conexao recebida pelo decodificador. Assim tém-se um total de 18 conexdes entre o

codificador e o decodificador. Neste trabalho foi utilizado C' igual a 64, conforme feito por
(2023).

A funcao de loss utilizada nesta metodologia substitui a funcao Dice loss pela
Jaccard logarithmic loss (JLL), que é definida na Equacao 3.1, onde J é a fungado do

coeficiente de Jaccard, previamente definido na Secao 2.4.

JLL(P,V) = —In[J(V, P)] (3.1)

Essa funcao foi escolhida por apresentar melhor desempenho durante o
desenvolvimento dos experimentos. Acredita-se que isso se deva a maior sofisticacao
do mecanismo de logaritmo em comparagao com uma simples subtracao, que aumenta
significativamente a loss em casos de desempenho muito baixo e a reduz em casos de
desempenho préximo a perfeicao, e ao uso da métrica do coeficiente de Jaccard, que
compartilha a sensibilidade a forma da segmentacao presente no coeficiente de Dice, porém
nao atribui tanto peso aos verdadeiros positivos, o que a torna mais rigida no contexto de
segmentacao com deep learning. Assim, cabera a trabalhos futuros uma investigagdo mais

aprofundada para confirmacao ou nao dessas hipdteses.

A saida da rede neural ¢ uma méscara com valores continuos entre 0 e 1 (ou seja, é
a probabilidade de cada pixel ser parte do pdlipo) e dimensoes iguais as da entrada da
rede. Entao, esta saida é redimensionada para o tamanho original da imagem utilizando
o mesmo método de interpolacao que foi usado para padronizar o tamanho das imagens
no inicio da metodologia. Apds este redimensionamento, a mascara é discretizada, de
tal forma que cada pixel possua valor igual a 0 ou igual a 1. Isso é feito através de um
processo de thresholding onde todo pixel cujo valor é maior que 0,5 é considerado como 1,
e o restante é considerado como 0. O resultado deste processo é considerado a méascara

final para fins de comparacao com a mascara verdadeira.
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3.4 Validacao dos Resultados

A etapa final de Validagao dos Resultados visa nao s6 medir o desempenho da
metodologia proposta, mas também discutir possiveis melhorias. Assim, a base de imagens
foi particionada nos subconjuntos de treino, de teste e de validacao. Foi usada a seguinte
configuragao: treinamento, com 800 imagens (80% da base); valida¢ao, com 100 (10% da
base), e teste, também com 100 imagens (10% da base). A divisao foi feita de acordo com
a divisao realizada por ( ), ordenando as imagens da base em
ordem alfabética dos nomes de arquivo e separando as primeiras 800 imagens no conjunto
de treino, as 100 seguintes no de validagao, e o restante no de teste. Esse método foi
escolhido para propoésitos de comparacao com outras metodologias existentes na literatura.
Além disso, para validar os resultados dos experimentos utilizou-se as métricas: coeficiente
de Dice, coeficiente de Jaccard, precisao (precision), e revocagao (recall), conforme descritas

na Segao 2.4.

Este capitulo apresentou e descreveu detalhadamente a metodologia proposta para
segmentacao semantica de pélipos em imagens de colonoscopia. No capitulo seguinte, serao

apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir da aplicacao desta metodologia.
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4 Resultados

Neste capitulo, serao descritos e discutidos os resultados alcancados pela
metodologia proposta, obtidos conforme descrito na Se¢ao 3.4. A seguir serdo detalhados
o experimento em que foi aplicada a metodologia e os resultados obtidos, além de uma

comparag¢ao com os trabalhos relacionados.

4.1 Descricao do Experimento

Durante o treinamento foi utilizada a augmentagao, no intuito de reduzir o
overfitting. Isso foi feito aplicando um conjunto de transformacoes aleatorias sobre cada
imagem antes de permitir que o modelo utilize-as para treinar. Um novo conjunto
de transformacoes é gerado aleatoriamente toda vez que o modelo acessa um lote de
imagens (um conjunto para cada imagem), e as transformagoes sdo aplicadas apds o
redimensionamento mas antes das outras etapas do pré-processamento. Os conjuntos
de transformacoes sao divididos em transformacdes geométricas, que sao aplicadas
simultaneamente a imagem e a mascara, e transformacgoes de cor, que sao aplicadas

somente a imagem.

O conjunto das transformacoes geométricas é gerado com os seguintes parametros:
50% de probabilidade de um flip horizontal e a mesma probabilidade de um flip vertical;
uma operacao de rotacao cujo o angulo é escolhido aleatoriamente dentro de uma faixa de
-180° a 180° com amostragem uniforme; uma operacao de translacao cujas intensidades
vertical e horizontal foram escolhidas aleatoriamente dentro de uma faixa de -12,5% a 12,5%
da respectiva dimensao com amostragem uniforme (de -48 a 48 pixels no caso de dimensoes
384 x 384); e uma operagao de zoom cuja intensidade foi escolhida aleatoriamente dentro

de uma faixa de -25% a 25% (aplicado de forma equivalente em ambas as dimensoes).

E o conjunto das transformacoes de cor é gerado com os seguintes parametros:
ajuste de brilho com delta selecionado aleatoriamente no intervalo entre -0,4 e 0,4 com
amostragem uniforme; ajuste de contraste com fator selecionado aleatoriamente no intervalo
entre 0,5 e 1,5 com amostragem uniforme; ajuste de saturacao com fator selecionado
aleatoriamente no intervalo entre 0,75 e 1,25 com amostragem uniforme; ajuste de matiz
com delta aleatoriamente selecionado na faixa entre -0,01 e 0,01 com amostragem uniforme;
e desfoque gaussiano com um kernel de tamanho 25 x 25 e sigma selecionado aleatoriamente
no intervalo de 0,001 a 2 com amostragem uniforme. Esses parametros de augmentacao

foram escolhidos visando aproximar os processos descritos por

(2023) e (2022).
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O otimizador utilizado no treinamento foi o AdamW, com learning rate inicial de
le™®, que é reduzida por um fator de 0,6 sempre que o modelo passa mais de 10 épocas
sem melhorar a performance no conjunto de validacao até um minimo de le=7. O modelo
foi treinado ao longo de 200 épocas com batch size 1, com os pesos do modelo sendo
salvos ao final de épocas em que houve melhora da performance no conjunto de validagao.

Estes parametros também foram escolhidos visando reproduzir o descrito por
(2023).

Todo o cédigo foi implementado no framework keras tensorflow (
, ), com auxilio do c6digo disponibilizado por ( ),
que precisou ser adaptado pois usa o framework pytorch, e do repositorio disponibilizado
por ( ), que oferece implementacoes e conversdes de modelos populares
de atencado para o keras. A execugao dos treinamentos foi feita na plataforma do Google

Colab, utilizando os ambientes de execucao em GPU T4 e V100.

4.2 Resultados e Discussao

Ao final do treinamento, foram carregados os pesos que atingiram o melhor
coeficiente de Dice no conjunto de validagao ao longo do processo. Entao, este modelo foi
utilizado para produzir méascaras de segmentagao sobre as 100 imagens do conjunto de
teste. Cada uma destas mascaras foi redimensionada do tamanho padronizado de 384 x
384 para o tamanho original da imagem-objeto e, entao, comparadas com as mascaras
de segmentagao dos especialistas ao longo das seguintes métricas: coeficiente de Dice,
coeficiente de Jaccard, precisao (precision), revocagao (recall), e acuracia. A média e desvio

padrao de cada métrica ao longo das 100 imagens estao descritas na Tabela 2.

Tabela 2 — Resultados obtidos pela metodologia proposta

Métrica Média Desvio Padrao
Coeficiente de Dice 93,37% 10,5069%
Coeficiente de Jaccard (IoU) 88,91% 13,8623%
Precisao (Precision) 94,41% 12,0260%
Revocacao (Recall) 93,96% 9,3370%
Acuracia 97,96% 3,4412%

Estes resultados foram considerados dentro do esperado em respeito as médias,
porém os desvios padrao chamaram atencao devido a seus valores relativamente altos:

cerca de 11% na maioria das métricas, muito acima das expectativas.

Apods revisao dos casos individuais, foram identificados 3 casos que deveriam ser
analisados mais profundamente. Neles, o modelo obteve os seus 3 piores desempenhos para

as métricas de Dice e Jaccard, tendo mais de 20 pontos percentuais abaixo de todos os
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outros casos em ambas as métricas. Cada um destes casos andmalos serd apresentado e

discutido individualmente a seguir, visando entender as causas dessa ma performance.

Para ajudar na analise dos casos, foram produzidas representacoes do erro do
modelo: imagens que possuem a intersecao, em azul, e a diferenga entre a mascara original,
em magenta, e a previsao, em amarelo, sobrepostas na imagem original. Este tipo de
imagem permite visualizar as regides da imagem que acarretam maiores dificuldades para

o modelo.

O pior caso, de acordo com os coeficientes de Dice e Jaccard, é referente a Figura
16.a. Nele, o modelo pontuou 31,93% no coeficiente de Dice e 19% no de Jaccard. Além
disso, neste caso também ocorreram a pior precisao e a pior acurdcia, de 19,62% e 77,72%,
respectivamente. A revocacao do modelo nesta imagem também foi baixa: 85,76%, a sétima
pior da base de teste. A mascara verdadeira e a segmentacao produzida pelo modelo podem
ser vistas nas Figuras 16.b, e 16.c, respectivamente. A Figura 16.d é a representacdo visual

do erro do modelo.

Figura 16 — Do pior caso, a imagem e méascara originais, e a segmentacao prevista pelo
modelo (a, b, e ¢, respectivamente), e uma representacao de erro (d).

) e acervo do autor.

Neste caso, podem-se elencar algumas caracteristicas distintas possivelmente
responsaveis pela dificuldade da rede em segmentar seu objeto. Um dos provaveis obstaculos

¢é a presenca de dois polipos distintos e distantes um do outro, este é agravado por 3 outros
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problemas: ambos os pélipos se encontram fora do foco espacial e de luminosidade da
imagem; um dos polipos é bem pequeno (que foi despercebido pelo modelo, prejudicando
muito a revocagao); e, mais notavelmente, a presenga, central na imagem, de um conjunto
de dobras das paredes intestinais que se assemelha visualmente a um polipo, o que resultou

na precisao baixissima.

O segundo pior caso, pelo critério do Dice e Jaccard, é o da imagem exibida na
Figura 17.a. Operando sobre esta imagem, o modelo obteve um coeficiente de Dice de
43,5% e Jaccard de 27,8%, a segunda pior precisao de 29,41%, a sexta pior revocacao de
83,57%, e acuracia de 96,78%. Dentre os possiveis obstaculos na imagem podem-se destacar:
o polipo pequeno, fora do foco, e posicionado em uma dobra, bem como a presenca do que
parece ser muco, que foi erroneamente classificado como um pélipo ocasionando a baixa
precisao.

Figura 17 — Do segundo pior caso, a imagem e mascara originais, e a segmentacao prevista
) )
pelo modelo (a, b, e ¢, respectivamente), e uma representagao de erro (d).

(c) (d)

Fonte: ( : ) e acervo do autor.

O terceiro pior caso, conforme os critérios previamente citados, é o da imagem na
Figura 18.a, com Dice de 52,24%, Jaccard de 35,35% e revocagao de 35,43% ( a pior da
base), e acuracia de 86,21%, a segunda mais baixa. Apesar disso, 0 caso possui uma precisao
de 99,34%, 15° melhor nos testes. A mais notavel qualidade possivelmente detrimental &
segmentacao ¢ a forma incomum do alvo, composto por 3 pélipos aglomerados em sequéncia.

Isto pode ser notado na discrepancia entre a segmentagao das diferentes partes do objeto:



Capitulo 4. Resultados 51

o polipo inferior, com aparéncia mais convencional, foi marcado com refino préximo da
média; o superior, fora de foco e com coloragao irregular, foi demarcado de forma mais
grosseira; e o polipo do meio foi despercebido por completo, possivelmente devido a seu
relevo mais proximo da parede intestinal ou seu formato e coloracao irregulares. A alta
precisao deve-se ao tamanho da mascara-verdade e a falta de possiveis distra¢oes ao seu

redor, quase toda a segmentagdo do modelo estd contida na segmentacao dos especialistas.

Figura 18 — Do terceiro pior caso, a imagem e méscara originais, e a segmentacao prevista
pelo modelo (a, b, e ¢, respectivamente), e uma representagao de erro (d).

() (d)

Fonte: ( : ) e acervo do autor.

A Tabela 3, mostra o desempenho do modelo proposto sem levar em consideragao
os trés casos analisados anteriormente. Nela, observa-se ganhos relevantes, cerca de 1%, em
todas as métricas, porém, mais significativamente, diminui o desvio padrao drasticamente.
Isto indica que estas 3 amostras sao fortemente responséaveis pelos altos desvios encontrados,
indicando a necessidade de uma investigagao mais aprofundada de quais caracteristicas
ocasionam estas anomalias e, consequentemente, desenvolver modelos que consigam superar

estes obstaculos.

No melhor dos casos, o modelo atingiu um coeficiente de Dice de 98,9% e um
Jaccard de 97,82%, além de uma precisao de 99,04%, uma revocacao de 98,75%, e uma
acuracia de 99,34%. A imagem é a que pode ser vista na Figura 19.a juntamente com a

visualizacao das segmentacoes e sua interseccao. A imagem apresenta um pélipo grande
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Tabela 3 — Resultados obtidos pela metodologia proposta sem os casos anémalos

Métrica Média Desvio Padrao
Coeficiente de Dice 94,94% 5,4197%
Coeficiente de Jaccard (IoU) 90,81% 8,7202%
Precisdao (Precision) 95,81% 6,7588%
Revocacao (Recall) 94,76% 7,2193%
Acurécia 98,30% 2,5360%

e com formato regular, em claro destaque na imagem, e poucas outras caracteristicas

distratoras no espaco restante.

Figura 19 — Representagoes de erro no melhor caso (a) e em um caso mediano (b).

(a)

Fonte: ( : ) e acervo do autor.

Na Figura 19.b, pode-se ver um exemplo de um caso onde o modelo obteve
desempenho préximo da média: o caso da imagem, com Dice de 93,29% e Jaccard de
87,42%, além de precisao de 98,02%, revocacao de 88,99%, e acuracia de 94,09%. Na
imagem, aparecem tanto caracteristicas prejudiciais para o modelo corrente, como o
formato e coloracao irregulares do pélipo, quanto benéficas, como o tamanho e destaque
do mesmo. Este equilibrio seria um possivel motivo do resultado mediano. Casos como
estes reforcam ainda mais a necessidade de desenvolver um modelo que se adeque a essas

caracteristicas-problema.

4.3 Comparacao com os Trabalhos Relacionados

A comparagao do método desenvolvido com os resultados publicados em outros
trabalhos na literatura pode ser vista na Tabela 4. O desempenho obtido pelo modelo
proposto foi 0,83 pontos percentuais inferior ao obtido por
( ) no quesito Dice e 0,82 no quesito Jaccard. Ainda assim, os resultados obtidos foram

promissores, pois estao préximos aos resultados produzidos pelos outros trabalhos.

Outro fato evidenciado pelos resultados produzidos por este trabalho é que os

beneficios do transfer learning no ramo convolucional em adi¢cao ao ramo de ViT sao
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limitados. Porém, este déficit pode ser justificado por alguma diferenca na implementacao,
visto que ( ) ainda nao havia divulgado seu cédigo-fonte
durante o desenvolvimento desta pesquisa, levando a necessidade de implementar o modelo
tomando como base o cédigo-fonte fornecido por ( ), além
da necessidade de migracao de framework. Ademais, a backbone utilizada estd entre as que
possuem os desempenhos mais modestos no cenario atual, sendo focada em velocidade de
processamento ( , ). E possivel que transfer learning realizado com modelos

mais arrojados proporcione resultados maiores.

Tabela 4 — Comparacao dos resultados da metodologia proposta com outros trabalhos
relacionados usando a base Kvasir-SEG

Meétrica Coeficiente de Dice Indice de Jaccard
Meta-Polyp 95,90% 92,10%
DUCK-Net 95,02% 90,51%

ESFPNet 93,10% 88,70%
UGCANet 92,80% 88,10%
PVT-GCASCADE 92,74% 87,90%
FCB Former 93,85% 89,03%

FCB Swin V2 Transformer 94.,20% 89,73%
Nossa metodologia 93,37% 88,91%

Este capitulo descreveu e discutiu os resultados obtidos com a metodologia proposta.

No capitulo seguinte, sera feita a conclusao e algumas sugestoes para trabalhos futuros.
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5 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo propor e testar uma metodologia usando rede
neural para a segmentacao semantica de pélipos em imagens de colonoscopia. Para alcancar
esse objetivo, estruturou-se uma arquitetura de rede neural que usa um ramo de Vision
Transformer e um ramo de FCN combinados para produzir a segmentacao, onde ambos
usam backbones pré-treinadas: um Swin Transformer V2 para o ramo ViT e uma Mobile
Net V2 para o ramo FCN.

O modelo proposto alcangou os seguintes resultados: 93,37% de coeficiente de
Dice, 88,91% de indice de Jaccard, 94,41% de precisao e 93,96% de revocacao. Além
disso, também foram comparados os resultados obtidos pela metodologia proposta com os

trabalhos relacionados, onde mostraram-se promissores.

Por outro lado, observou-se que, apesar de alcangar bons resultados, em algumas
imagens contendo pdélipos muito pequenos, polipos fora do foco, multiplos pélipos, ou
dobras intestinais em foco, a metodologia teve dificuldade de fazer a correta separacao do

polipo do restante da imagem.

Outra limitacdo evidenciada é o fato de que, devido as restricoes de tempo e de
acesso a processamento de alta performance, nao foi possivel conduzir experimentos de
ablacao, que seriam tteis principalmente para averiguar o impacto da CLAHE e da nova
loss, e nem propor e testar arquiteturas com outros backbones ou outras combinacgoes de
parametros para a CLAHE. Também néao foi feita uma avaliagio da metodologia proposta

em outras bases de imagens ou a avaliacao de generalizagao entre bases.

Como sugestoes de trabalhos futuro pretende-se:

o explorar o uso de outros backbones no ramo FCN, como, por exemplo, a ResNet152

V2, que possui maior desempenho na base ImageNet, contudo sao mais pesadas;

o verificar o impacto da transferéncia de conhecimento em outras bases e na

generalizacao do modelo;

» testar a metodologia proposta para a segmentacao de outros achados em imagens
biomédicas;
« estudar o impacto do uso do logaritmo do indice de Jaccard em vez do negativo do

coeficiente de Dice em fungoes de loss;

o dedicar mais atencao a melhora do ramo de FCN, visto que existem trabalhos na

literatura atual focados no aprimoramento de arquiteturas de tipo U-Net, como a
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DUCK-Net, que propde um bloco convolucional mais sofisticado, ou a Focus U-Net,

que desenvolve uma conexao codificador-decodificador mais arrojada; e,

» propor melhorias a estrutura geral das arquiteturas de fusao FCN-Transformer, por

exemplo, poderia-se verificar a viabilidade de maior integragdo entre os ramos.
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