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Segmentacao de Imagens Hepaticas Utilizando Redes Neurais

Convolucionais com Arquitetura UNet

Resumo: Segmentar uma imagem hepatica € um grande desafio no que se refere
ao processamento de imagens médicas, particularmente o objetivo € melhorar as
técnicas automatizadas de analise. Portanto, este trabalho visa propor a
segmentacédo hepatica automatica utilizando redes neurais convolucionais (CNNSs)
com arquitetura U-Net. Que abrangera desde a obtencgéao, preparagdo do conjunto
de dados até a otimizac&do de hiperparametros e avaliagdo do modelo. Foi utilizado
um conjunto de dados publicos contendo imagens hepaticas e suas respectivas
mascaras binarias, aplicando técnicas de pré-processamento, como normalizacao e
redimensionamento. A abordagem usando a arquitetura U-Net foi desenvolvida e
treinada no Google Colab Pro juntamente com a otimizagdo dos hiperparametros
com Optuna. Os resultados demonstraram um notavel desempenho com Dice
Coefficient de 93% no conjunto de validagdo e 91% no conjunto de teste,
demonstrando uma alta precisdo na segmentacdo. A analise qualitativa também
demonstrou a capacidade do modelo em segmentar regides hepaticas com alta
credibilidade. Assim, o estudo reforga a viabilidade da U-Net como uma ferramenta
eficaz na segmentacdo de imagens meédicas, contribuindo para a melhoria da

analise clinica e avangos na medicina computacional.

Palavras chave: segmentacdo de imagens; redes neurais convolucionais; U-Net;

imagens médicas.



Hepatic Image Segmentation Using Convolutional Neural Networks
with U-Net Architecture

Abstract. Segmenting hepatic images is a major challenge in medical image
processing, particularly when aiming to improve automated analysis techniques.
Therefore, this work proposes an automatic hepatic segmentation approach using
convolutional neural networks (CNNs) with U-Net architecture. The study
encompasses data acquisition, preprocessing, hyperparameter optimization, and
model evaluation. A public dataset containing hepatic images and their respective
binary masks was used, applying preprocessing techniques such as normalization
and data augmentation. The U-Net-based approach was developed and trained on
Google Colab Pro, with hyperparameter optimization conducted using Optuna. The
results demonstrated excellent performance, achieving a Dice Coefficient of 93% on
the validation set and 91% on the test set, indicating high segmentation accuracy.
Qualitative analysis also confirmed the model’s ability to segment hepatic regions
with high reliability. Thus, this study reinforces the feasibility of U-Net as an effective
tool for medical image segmentation, contributing to improvements in clinical analysis

and advancements in computational medicine.

Keywords: image segmentation; convolutional neural networks; U-Net; medical

images.
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1 INTRODUGAO

A segmentacdo de imagens meédicas € uma area de pesquisa que tem
ganhado destaque nos ultimos anos, especialmente com o avango das técnicas de
inteligéncia artificial. A capacidade de identificar e isolar regides de interesse em
imagens médicas, como o6rgaos e tecidos, € crucial para diagndsticos precisos e
tratamentos personalizados. Segundo Bilic et al. (2023), a automacado desse
processo por meio de redes neurais convolucionais (CNNs) tem revolucionado a
area, permitindo uma segmentagdo mais rapida e precisa do que os métodos

tradicionais.

A visdo computacional € um campo da inteligéncia artificial, capaz de dar as
maquinas a habilidade de “enxergar” e interpretar imagens e videos. Essa tecnologia
desempenha um papel importante em diversas aplicagbes, como seguranca,
automacao industrial e, principalmente, na area da saude. De acordo com Szeliski
(2022), os avangos recentes em redes neurais profundas melhoram
significativamente a capacidade de sistemas de visdo computacional na analise de
imagens. Na area da saude, Litiens et al. (2017) destacam que a visédo
computacional tem sido muito aplicada na analise de exames médicos, permitindo
diagndsticos mais rapidos e precisos. Técnicas baseadas em aprendizado profundo,
como as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), sdo amplamente utilizadas para
segmentagcdo de imagens, facilitando a deteccdo de 6rgdos e possiveis anomalias
com maior eficiéncia (RONNEBERGER et al., 2015).

No entanto, a segmentagcdo de imagens médicas ainda enfrenta desafios
significativos. Como destacado por kayalibay et al. (2022), a obten¢ao de grandes
volumes de dados rotulados para treinamento € muitas vezes dificil e custosa. Além
disso, a qualidade das imagens pode variar dependendo do equipamento utilizado e
das condi¢des de aquisicdo, o que pode comprometer o desempenho dos modelos.
Esses desafios mostram a necessidade de avangos continuos no desenvolvimento

de algoritmos mais robustos e adaptaveis.



A arquitetura U-Net, proposta por Ronneberger et al. (2015), tem se
destacado como uma das principais ferramentas para a segmentagao de imagens
médicas. Essa arquitetura, caracterizada por sua estrutura em forma de U, combina
um caminho de contragcdo (encoder) para extrair caracteristicas da imagem e um
caminho de expansdo (decoder) para reconstruir a segmentagdo. A U-Net é
particularmente eficaz em tarefas de segmentacdo biomédica devido as suas
conexdes de salto, que como observado por Wang et al. (2022), essas conexodes
combinam caracteristicas de alto e baixo nivel fazendo com que elas ndo sejam
perdidas durante o processo de segmentagdo, o que € crucial para aplicagdes

médicas.

Neste contexto, este trabalho propde a utilizacdo da arquitetura U-Net para
segmentar imagens hepaticas. O objetivo deste estudo é desenvolver e avaliar o
modelo U-Net com intuito de contribuir para a melhoria das técnicas automatizadas

de segmentagao de imagens médicas.

1.1 Justificativa

Este trabalho de conclusdo de curso tem como principal motivacéo aplicar
os conhecimentos aprendidos ao longo da graduagdo em Engenharia da
Computagdo, em especial nas areas de processamento de imagens e inteligéncia
artificial para resolver problemas reais no campo da saude: a segmentagao de
imagens hepaticas usando redes neurais convolucionais com arquitetura U-Net. A
escolha deste tema se deu devido a crescente demanda por solugdes inovadoras
usando tecnologia para otimizar o tempo e melhorar a precisao na analise de

imagens medicas.

1.2 Objetivos
1.2.1 Geral

Desenvolver e avaliar um modelo de segmentagdo de imagens médicas
utiizando Redes Neurais Convolucionais (CNN) de arquitetura U-Net para

segmentar o figado em imagens médicas.

1.2.2 Especificos
e Pesquisar na literatura conceitos teodricos sobre redes neurais

convolucionais e a arquitetura U-Net.



e Preparar e organizar o dataset das imagens e suas respectivas mascaras,
aplicando técnicas de pré-processamento, como normalizagédo e
redimensionamento.

e Implementar o modelo de segmentagdo baseado na arquitetura U-Net e
realizar o treinamento.

e Avaliar o modelo, usando métricas utilizadas na literatura.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Segmentacao de Imagens Médicas
2.1.1 Importancia na Area médica

Segundo Bilic et al. (2023), a segmentagao de imagens usando redes neurais
convolucionais (CNNs) sao amplamente utilizadas em imagens biomédicas, onde
informagdes de interesses sdo analisadas e interpretadas a partir de imagens
complexas, como ressonancias magnéticas e tomografias computadorizadas. Esse
processo envolve identificar, isolar e analisar detalhadamente as estruturas
anatdmicas ou regides de interesse em imagens médicas. A utilizacdo dessas
ferramentas baseadas em redes neurais convolucionais (CNNs) trouxe evolugcédo na
area, permitindo uma segmentacdo automatizada e precisa. Conforme destacado
por Kayalibay et al. (2017), as CNNs sao eficazes na aprendizagem de
representacbes complexas de caracteristicas, substituindo os métodos tradicionais
que dependiam de segmentagcdo manual, muitas vezes passivel a erros humanos.
Essa automatizacdo nao apenas economiza tempo, mas também melhora

significativamente os resultados.

A utilizacdo de redes neurais profundas, como as arquiteturas U-Net,
possibilitou avangos para a segmentagdo de imagens. Essas arquiteturas permitem
uma analise detalhada de estruturas anatémicas em alta resolucédo, como apontado
por Wang et al. (2022), que fala sobre a ampla aplicacdo dessas técnicas no
diagnostico assistido por computador e na medicina de precisao. Por outro lado, as
redes neurais também enfrentam grandes desafios. Entre eles, esta a necessidade
de grandes volumes de dados rotulados para o treinamento (Kayalibay et al, 2017),
0 que nem sempre € facil de obter. Além disso, Addimulam e Mohammed (2020)
apontam que a generalizagdo dos modelos treinados ainda é um desafio, ja que

variagbes na qualidade das imagens e nos meétodos de aquisicdo podem



comprometer o desempenho das redes neurais. Esses desafios mostram o quanto é
importante avangar no desenvolvimento de algoritmos mais robustos. Fazendo
assim, a utilizacdo dessas tecnologias na aplicacdo em diferentes contextos

médicos.

Um aspecto fundamental a ser destacado €& como as técnicas de
segmentacdo tém impulsionado os avangos da medicina personalizada. Segundo
Addimulam e Mohammed (2020), a segmentacao que utiliza aprendizado profundo
possibilita a identificagdo de variagdes individuais em estruturas anatémicas e nos
padrées patolodgicos, permitindo, assim, a criacdo de planos de tratamento sob
medida para cada paciente. Essa abordagem nao apenas melhora os desfechos
clinicos, mas também contribui para a redugéo de custos relacionados a tratamentos
genéricos ou inadequados. Além disso, a combinagao de transformadores com
redes neurais convolucionais (CNNs), como proposto por Yuan et al. (2023),
apresenta um enorme potencial para ampliar essas capacidades. Essa integragao
pode tornar as segmentagdes ainda mais precisas e adaptaveis, especialmente em

imagens tridimensionais que envolvem multiplos 6rgéos.

Na perspectiva computacional, a segmentagdo de imagens médicas é uma
area interessante que une ciéncia da computagcdo e a medicina. Para os
especialistas em computagao, criar algoritmos robustos para segmentagdo € uma
chance de contribuir diretamente para a saude. Estudos como o de Asgari Taghanaki
et al. (2021) mostram como € essencial tratar a segmentagcdo como um problema
interdisciplinar, onde métodos avancados, como redes neurais profundas e
transformadores, precisam ser ajustados as necessidades do ambiente médico.
Apesar de a segmentacao automatica ja ter mostrado grande potencial em diversas
aplicagdes, ainda ha muito trabalho para torna-la acessivel e utilizavel em grande
escala, principalmente em regidées com menos recursos. Por isso, pesquisas nessa
area sao fundamentais para ampliar os impactos positivos dessa tecnologia na

saude.
2.1.2 Meétodos Tradicionais de Segmentacgao

A segmentacdo de imagens € uma etapa do processamento digital de

imagens, onde divide uma imagem em partes ou regides distintas, facilitando sua



analise. Entre os métodos tradicionais de segmentagdo, destacam-se técnicas
baseadas em limiarizagao, deteccdo de bordas e segmentagado por regides, cada

uma com vantagens e limitagdes especificas (JASIM; MOHAMMED, 2021).

2.1.2.1 Limiarizagao

A limiarizagdo é uma das técnicas mais simples e muito utilizadas para
segmentagcdo de imagens. Essa técnica baseia-se em separar pixels de diferentes
regides da imagem por meio de um limiar T. Essa técnica € muito util em imagens
binarias ou quando existe uma clara diferenca de intensidade entre o valor do objeto
a ser segmentado e o valor do fundo da imagem (ABDULATEEF;SALMAN, 2021). A

férmula matematica basica da limiarizagcéo é dada por:

T — 1? se f{.’l‘ y} E T
9(z,3) {EI: se f(z,y) < T

Onde:

f(x,y) é a intensidade do pixel na posi¢ao (x, y),
T € o valor do limiar,

g(x,y) é aimagem segmentada.

Uma das desvantagens dessa técnica € a necessidade de determinar
inicialmente o valor de intensidade (Limiar). Porém métodos como de Otsu sdo muito
utilizados por sua capacidade de determinar de forma automatica o melhor limiar
para uma imagem especifica. No entanto, a limiarizagdo apresenta limitagcbes em
imagens como iluminagdo n&o uniforme ou ruido, onde o contraste entre regides
n&o é claramente definido (SHARMA; SUJI, 2016).

Para superar essas limitagbes, surgiram variantes adaptativas que
possibilitam o calculo de limiares locais, em vez de depender de um unico valor
global. Jasim e Mohammed (2021) ressaltam que, quando aplicada a imagens
médicas, essa abordagem pode melhorar de forma significativa a detecgdo de
lesdes, especialmente quando combinada com técnicas de pré-processamento

voltadas para corrigir problemas de iluminac&o. No entanto, a limiarizagado adaptativa



ainda apresenta dificuldades em situagdes onde as texturas sdo mais complexas ou
os gradientes de intensidade se mostram sutis, o que limita sua aplicacdo em

determinados cenarios.

Figura 1 - (a) Imagem de uma superficie. (b) Imagem da superficie limiarizada.

Fonte: Roncero (2005, p.19).

21.2.2 Deteccéao de bordas

A segmentacado baseada na detecgao de borda funciona a partir do principio
de que as bordas de um objeto em uma imagem correspondem a mudangas bruscas
na intensidade dos pixels. Essas bordas podem ser identificadas analisando as
variagdes de niveis de intensidade, por meio de operagcbes matematicas que
calculam o gradiente de intensidade da imagem. O gradiente, representado por V£,
€ a ferramenta poderosa para localizar essas descontinuidades e determinar a
direcdo da borda em um ponto especifico (x,y) de uma imagem f(Gonzalez &
Woods, 2010).

of
0x
Vf = Gx =
Gy of
y

O vetor gradiente de uma fungdo f em um ponto (x,y) aponta a diregdo onde

ocorre a maior variagao de intensidade naquele ponto. Ja a magnitude do gradiente,

calculada como M(x,y) = A /gi + g;, indica o valor dessa variagao na dire¢éo do



gradiente. Tanto g, quuanto M(x,y) sao imagens do mesmo tamanho da imagem

original, sendo calculados para cada posigdes de pixels de f.

Como mostra a figura 2, as derivadas da fungao que representa os niveis de
cinza ao longo de uma linha na imagem s&o utilizadas para detectar bordas. A
primeira derivada identifica a presenca de uma borda: ela é positiva ao passar de
escuro para claro, e negativa no sentido contrario. Por outro lado, a segunda
derivada indica o ponto exato da borda, marcada pelo cruzamento de zero, ou seja,

onde ocorre mudancga de sinal nos niveis de cinza.

Figura 2 - (a) imagens contendo uma regido clara e uma escura; (b) derivada primeira do
perfil de niveis de cinza; (c) derivada segunda do perfil de niveis de cinza.

(a)

f(x) f(x)

(b)

£ %) %)

N X V’ X
Fonte: (Pedrini(;(;)chwartz,2017).
2.1.2.3 Segmentagao por Regiao
As técnicas de segmentagao baseadas em regides sdo muito conhecidas na
area do processamento de imagens pela sua eficiéncia em identificar e dividir areas
homogéneas em uma imagem. Essas técnicas se baseiam na ideia de que regides
continuas de uma imagem compartiiham caracteristicas semelhantes, como
intensidade, textura ou cor, permitindo que sejam agrupadas em segmentos
distintos. De acordo com Jasim e Mohammed(2021), essa técnica é especialmente

util para identificar objetos especificos em imagens mais complexas, aproveitando a



homogeneidade dos pixels para formar agrupamentos. Contudo, sua precisdo pode
ser comprometida por fatores de ruidos na imagem ou falta de contraste adequado
entre regides adjacentes.

Essas técnicas podem ser classificadas em abordagens como crescimento de
regido, divisdo e fusdo de regides. O crescimento de regido, por exemplo, comecga
com a selecao de um ou mais pixel inicialmente, chamado de pixel semente, e a
partir deles o algoritmo adiciona pixel vizinhos que atendam o critério de
similaridade. Song e Yan (2017) apontam que, embora seja uma técnica intuitiva e
eficiente para imagens com areas bem delimitadas, ela pode ser influenciada pela
escolha da semente e pelos parametros definidos para avaliar a similaridade. De
outro modo, as técnicas de divisdo e fusdo seguem uma abordagem mais
estruturada, dividindo a imagem em partes menores e depois reunindo essas partes
com base na uniformidade dos dados.

Apesar disso tudo, essas técnicas apresentam desafios. Kaur e Kaur (2014)
observam que essas técnicas podem demandar muito poder computacional em
imagens de alta resolucado devido ao volume de comparacao de pixels necessarios.
Além disso, ruidos ou imperfeigbes nas imagens podem causar segmentagdes
imprecisas, criando regides que nao representam com precisdo os objetos reais.

A aplicagcao dessas técnicas se estende a diferentes areas, incluindo analise
meédica, sensoriamento remoto e visdo computacional. Em estudos de Jaglan et al.
(2019), foi observado que, na segmentagcéo de tumores em imagens de ressonancia
magnética, a identificagcdo de areas homogéneas desempenha um papel essencial
em diagnosticos e no planejamento de intervengdes médicas. A escolha da técnica
de segmentagcao deve considerar as caracteristicas especificas da imagem e o
objetivo da analise para obter os melhores resultados.

Como exemplo, a figura 3 mostra uma imagem de uma se¢do de mapa

contendo a escolha do ponto da semente e a evolugao da técnica na regiao.



Figura 3 - (a) Imagem original mostrando um ponto semente; (b) primeiro estagio de
crescimento de uma regido; (c) estagio intermediario de crescimento de uma

regido; (d) regido final.

la)

(c)

Fonte: (Gonzalez & Woods, 2010).

2.2 Redes Neurais Convolucionais (CNNs)

As Redes Neurais convolucionais s&do um tipo de redes neurais muito usadas
no processamento e analise de dados que possuem estruturas em grade, como
imagens. Na area da visdo computacional ela € muito utilizada na classificagao de
imagem, detecgao de objetos e até mesmo na segmentagao de imagens médicas.

A principal diferenca das CNNs para as redes neurais tradicionais é a
utilizacdo de convolugdes, que € uma operagdo matematica que extraem e
processam caracteristicas importantes das imagens, mantendo a relagéo espacial
entre os pixels (Malhotra et al., 2022).

2.2.1 Estrutura de uma CNN

A estrutura basica de uma CNN é composta por trés camadas principais:
camada convolucional, camada de pooling e camada totalmente conectada, cada
uma dessas camadas tem um papel especifico na extragdo e aprendizagem de
caracteristicas das imagens (Malhotra et al., 2022). A camada convolugao utiliza

filtros para extrair caracteristicas das imagens de entrada. A camada de pooling é



responsavel por reduzir as dimensdes espaciais da imagem, com intuito de reduzir a
complexidade computacional e aumentar a capacidade de reconhecer padrdes. Ja a
camada totalmente conectada € responsavel por conectar as caracteristicas das

camadas anteriores.

2211 Camada convolucional:

Essa camada, como mencionado anteriormente, usa um filtro para extrair
caracteristicas das imagens, como bordas, texturas e formas. O filtro € uma matriz
de tamanho pequeno que é aplicado na imagem de entrada utilizando a convolugao,
ou seja, a matriz filtro € multiplicada elemento por elementos com a matriz de
entrada e depois o resultados da multiplicagdo sdo somados, gerando um unico

valor.

Esse filtro vai deslocando-se pela matriz da imagem de entrada até passar
por toda a imagem, o valor somado por cada passagem do filtro da imagem de

entrada € inserido no mapa de caracteristicas, como podemos ver na figura 4.

Figura 4 - demonstragdo de uma matriz de filtro convoluido com a matriz da imagem
de entrada, criando um mapa de caracteristicas.
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Fonte: Autor (2025).

Para deslizar sobre a imagem de entrada, o filtro utiliza o passo, também
conhecido como stride, o termo refere-se ao quanto o filtro avanga sobre a imagem,
fazendo com que percorra toda a imagem e altere de tamanho na saida em relagao
a imagem de entrada. Um stride de 1 indica que o filtro avanga um pixel por vez,

enquanto um passo de 2 faz com que ele avance de 2 pixels, e assim por diante,



esse avango ocorre tanto vertical quanto horizontal, na figura 5 ilustra 0 movimento

horizontal.

Figura 5 - Um filtro de 3x3 com passo 1(esquerda) e com passo 2 (direita) aplicado em
uma matriz de imagem de entrada 5x5.
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Fonte: Autor (2025).
2212 Camada de agrupamento:

A camada de agrupamento € usada para simplificar as informag¢des dos
mapas de caracteristicas, criadas na camada de convolu¢gdo. Do mesmo modo que
a camada de convolugdo, a camada de agrupamento utiliza de filtros que
“escorrega” por toda a entrada (mapa de caracteristicas), para fazer a sumarizagao
dos dados e extrair as informagdes mais importantes, ajudando assim na
generalizagao de rede. A grande diferengca € que na camada de agrupamento néo é
aplicado nenhum filtro aos dados de entrada, mas sim simplificando as informacdes

com uma operagao matematica.

Normalmente, utilizam-se dois tipos principais de pooling: 0 maximo e o
meédio. Contudo, é bom destacar que existem outras técnicas. Cada uma delas com

objetivos distintos, as quais serao discutidas abaixo.
e Max-pooling

O método mais utilizado € o max-pooling, no qual apenas o recurso mais
importante (maior valor) dentro de cada janela do filtro. Isso cria um mapa de
caracteristicas agrupadas que sera usado como entrada na proxima camada da

rede.



Figura 6 - Exemplo do funcionamento do max-pooling com filtro 2X2 em uma imagem

4XA4.
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Fonte: Adaptado de Rodrigues, 2018.

Por exemplo, em uma imagem de alta resolu¢ao de um rosto humano, o max
pooling pode identificar tragos importantes como olhos, nariz e boca, dando énfase a
essas regides enquanto descarta detalhes menos significativos. Fazendo isso, ele
permite que as camadas seguintes da rede se concentrem nos aspectos mais

importantes para tarefas como reconhecimento ou classificacéo (Ajmal et al., 2018).
e Average-pooling

Embora o max-pooling seja mais utilizado, o average-pooling funciona de
forma semelhante, mas com uma diferenca: ao invés de utilizar o valor maximo, ele
calcula o valor médio. Isso resulta em um mapa de caracteristicas agrupadas com

base nos valores médios de cada regiao do filtro.

Figura 7 - Exemplo de uma operagao do average-pooling com filtro 2X2 em uma

imagem 4X4.
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Fonte: Autor (2025).



2213 Camada totalmente conectada

No final das redes convolucionais € colocada uma camada totalmente
conectada, ou camada densa, como também é conhecida. Essa camada tem como
objetivo conectar as caracteristicas extraidas das camadas anteriores. Além disso,
desempenha um papel de “traduzir” as caracteristicas extraidas pelas camadas
anteriores para obter uma saida de classificacdo da rede (Rodrigues, 2018).

Antes de obter a classificagdo, cada mapa de caracteristicas obtidas nas
camadas anteriores, passa por um processo de nivelamento, onde todas as
caracteristicas do mapa sao convertidas em um vetor coluna, esse vetor € entao

passado como entrada na totalmente conectada (Jordan, 2017).

Figura 8 - um mapa de caracteristicas em pool sendo nivelado e inserido em uma
camada totalmente conectada (FC).
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Fonte: Adaptado de Jordan, 2017.

2.2.2 Aplicabilidade em Segmentacao

Atualmente, a segmentagao de imagens é uma ferramenta indispensavel em
diversos contextos, desde medicina, veiculos autbnomos e estudos ambientais a
inumeras outras areas de onde outrora parecia inalcangavel a possibilidade de
avanco. As Redes Neurais Convolucionais tém sido uma das melhores escolhas
para realizar esse tipo de analise, a capacidade de isolar areas especificas de

imagem. Isso n&do apenas fornece aos que a aplicam informagdes muito mais



precisas do que em algum momento no passado proximo, mas também faz a analise
que seria praticamente impossivel — ou pelo menos envolveria muito tempo e custo
extra — usando técnicas tradicionais. Como destacado por Malhotra et al. (2022),a
eficacia das CNNs esta relacionada a maneira como processam informagdes em
diferentes niveis: desde detalhes simples, como contornos, até formas mais

complexas.

Na area da saude, a segmentacdo de imagens por CNNs ¢é usada
amplamente para identificar érgéos, diagnosticar doengas e identificar anomalias,
como € o caso dos tumores. Como aponta Niyas et al.. em 2022, redes
convolucionais tridimensional, ou 3D CNNs, funcionam bem para a interpretacao de
dados volumétricos, como os adquiridos por ressonancias magnéticas e tomografias.
As tecnologias mais recentes, como o FusionNet utilizado por (Quan et al. em 2021),
usam uma abordagem inovadora com conexdes residuais para preservar
informagdes nas camadas mais profundas, garantindo maior precisdo no resultado

da segmentacao.

Assim, uma das caracteristicas mais marcantes das CNNs é sua capacidade
de adaptacdo ao contexto em que sdo formadas. Sultana et al. mostram que
treinadas a partir de um grande numero de imagens anotadas, as redes de
convolugdo n&o apenas ajudam a ver padrdes gerais, mas também apresentam
como parte sistematica um numero de desafios a que geralmente precisam se
adaptar, a saber, a alteracdes de iluminagao, ruidos e diferencas de escala e outras.
Essas caracteristicas ajudaram a popularizar o uso de CNNs em areas como
geracao de imagem de satélite e monitoramento florestal, onde cada detalhe da
imagem pode oferecer informagdes cruciais sobre mudangas ambientais ou

desmatamento.

Embora as Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tenham muitas vantagens,
elas enfrentam desafios significativos em situacbes onde existem pouca
disponibilidade de dados anotados, o que € comum em areas especializadas. Para
resolver essas limitagdes, técnicas como aumento de dados tém sido muito
utilizadas. Como aponta Ajmal et al. (2018), esses métodos permitem modelos
pré-treinados em grandes conjuntos de dados adequados para determinadas

tarefas, como segmentacao na area da saude ou seguranga. Além de ampliar a area



de aplicagdo, esses recursos também ajudam a reduzir o custo e o tempo

necessarios para treinar modelos.

Outro ponto critico das CNNs esta relacionado ao equilibrio entre precisao e
eficiéncia computacional, especialmente em dispositivos com recursos limitados,
como drones e cameras de baixa capacidade. Han et al. (2022) sugerem alternativas
como o ConvUNeXt, uma arquitetura projetada para operar de maneira mais leve e

eficiente, tornando-se ideal para cenarios onde o desempenho precisa ser otimizado.

Dessa forma, a segmentagdo seméntica por CNNs continua a evoluir
rapidamente, com constantes avangos sendo alcangados. Guo et al. (2018) apontam
que o futuro dessa tecnologia pode estar na integragdo com novas abordagens,
como aprendizado nao supervisionado e redes generativas adversarias (GANSs).
Essas combinacdes tém o potencial de aumentar a precisao e reduzir a necessidade
de grandes volumes de dados anotados, expandindo ainda mais o alcance e a
aplicabilidade das CNNSs.

2.3 Arquitetura U-Net

A U-Net trouxe avangos no campo da segmentagcéo de imagens, uma area
que se dedica a identificar objetos e desenhar seus contornos com precisdo em
imagens. Essa arquitetura inovadora, apresentada pela primeira vez no artigo U-Net:
Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation por Ronneberger et al.
(2015), tem se destacado por sua grande utilidade, especialmente no

processamento e analise de imagens biomédicas.

Como podemos ver na figura 9, a estrutura da U-Net é caracterizada por sua
estrutura em forma de U, dai o nome. Ela é composta por dois elementos principais:
um caminho de compressao, que reduz os dados para extrair suas caracteristicas
mais importantes, e um caminho de reconstrucao, que refina essas informacoes e as

reorganiza.



Figura 9 - Arquitetura U-Net

64 64
128 64 64 2
input
imffge > > > > o
- segmentation
tile | S I
ol & & & map
ol of s | Iy e
x| <} x
glels
P I 1
' 128 128
l; 256 128
.{ N
o M ol &
oy g‘[ SLUN Sl 2
oY N o~
‘ 256 256 512 256 I
z{’ ?D & c ?] =»conv 3x3, RelLU
<l © © =] N Q
Sl ol S = g8 copy and crop
' 512 512 1024 512
-~ 3 - PSR
o) < \
S 3% om 43 B 4 up-conv 2x2
S —"E—
& & % =» conv 1x1

Fonte: Ronneberger, O.; Fischer, P.; Brox, T. U-Net: Convolutional Networks for Biomedical
Image Segmentation. (2015).

2.3.1 Estrutura da U-Net
2.3.1.1  Caminho de Contrac&o (Encoder):

O caminho de contragdo ou encoder, € projetado para extrair e capturar
informacdes da imagem. Conforme figura 10, esse caminho consiste em uma
sequéncia de operacdes convolucionais (3x3), seguidas por fungdes de ativacdes
ReLU e operagbes de pooling (2x2). Cada camada convolucional reduz
progressivamente a dimensdo espacial da imagem (de 572x572 para 32x32),
enquanto aumenta a profundidade das caracteristicas, comegando de 64 até 1024
canais.

Essa redugcédo espacial permite que a rede concentre-se em regides de
interesse, enquanto as conexdes de salto armazenam informagdes essenciais para
a reconstrugdo no caminho da expansao. Esse comportamento garante que os

detalhes finos ndo sejam perdidos ao longo do processo (Azad et al., 2024).



Figura 10 - Caminho de contragdo da U-Net
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Fonte: Ronneberger, O.; Fischer, P.; Brox, T. U-Net: Convolutional Networks for Biomedical
Image Segmentation (com adaptagdes) (2015).

As conexdes de salto sdo representadas pelas setas cinzas na imagem
acima, que conectam cada camada da contragdo a camada de expansao
correspondente. Essas conexdes preservam informagdes espaciais de alta
resolugdo que, de outra forma, seriam perdidas durante o pooling. Isso é
especialmente crucial para a precisdao em bordas e areas complexas de

segmentacao, como observado por Chen et al. (2019).

2.3.1.2 Caminho de Expansé&o (Decoder):

O caminho de expansdo ou decoder, mostrado na figura 11, reverte as
operagbes realizadas no caminho de contracdo. Ele usa up-convolugdes (2x2),
seguidas pelas convolugbes (3x3) e ativagdes RelLU para aumentar a dimensao
espacial da imagem e reduzir a profundidade do canal. Cada camada no caminho de
expansao combina os mapas de caracteristicas de baixo nivel com as

caracteristicas de alto nivel trazidas pelas conexdes de salto.

O processo de upsampling comega com uma dimensao espacial de 32x32 e
termina com a reconstrucdo completa préximo ao tamanho da imagem original

(388x388). O uso de convolugdes transpostas (setas verdes) € um diferencial que



minimiza perdas de informacbées frequentemente observados em operacdes de

interpolagao simples (Kang et al., 2022).

Figura 11 - Caminho de expansdo da U-Net

output
segmentation

|*

A 3 8 map
‘L
|

u
B

. J"U""—‘ = conv 3x3, ReLU
o copy and crop
e e § max pool 2x2
$ & d 4 up-conv 2x2
=» conv 1x1

>

Fonte: Ronneberger, O.; Fischer, P.; Brox, T. U-Net: Convolutional Networks for Biomedical
Image Segmentation (com adaptagdes) (2015).

2.4 Meétricas de avaliagao de desempenho

Para avaliar a precisdo do modelo de segmentacao, diversas métricas foram
desenvolvidas, sendo as mais utilizadas o Dice coefficient , o intersection over Union
(loU) e a acuracia. Essas métricas sdo baseadas na matriz de confusdo, que é uma
ferramenta essencial para analise de desempenho de um modelo classificacdo e

segmentacao de imagens como mencionado por (Muller et al., 2022).

A matriz de confusdo é uma ferramenta que organiza em formato de tabela a
analise de desempenho de um modelo; contém quatro elementos principais :
verdadeiros positivos (TP), verdadeiros negativos (TN), falsos positivos (FP) e
falsos negativos (FN). Em aplicagbes, por exemplo, como a segmentacdo de
imagens, verdadeiros positivos correspondem as regides corretamente identificadas;
falsos positivos, regides classificadas incorretamente classificadas como
pertencentes a regido de interesse. Porém, falsos negativos representam regides

positivas que n&o foram detectadas, e os verdadeiros negativos sdo areas



corretamente identificadas como nao pertencentes ao objeto de interesse (Kofler et

al., 2021). Na figura 12, mostra um exemplo de uma matriz de confusao.

Figura 12 - Matriz de confusdo
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Fonte: Autor (2025).

A métrica Coefficient Dice € muito utilizada na segmentacdo de imagem para
medir a semelhanga entre dois conjuntos: a segmentagao prevista e a segmentagao
real, para isso, € utilizado o calculo da area sobreposta dos dois conjuntos, levando
em consideragao os falsos negativos e os falsos positivos. Essa métrica é definida

pela férmula:

2140B| 2TP
|A|+|B| 2TP + FP + FN

Dice

Onde A representa a regido segmentada pelo modelo e B representa a regiao
de referéncia. O Dice coefficient varia entre 0 e 1, onde 1 indica uma sobreposicao
entre os dois conjuntos perfeitamente e, portanto, melhor desempenho de
segmentacdo, enquanto uma 0 indica nenhuma sobreposicdo. Estudos recentes
indicam que essa métrica € sensivel a pequenos desvios na segmentacéo,
tornando-a especialmente util para a avaliagdo de pequenas regides de interesse
(Tang et al., 2024).

O indice de Jaccard, ou como também é conhecido Intersection over Union
(loU), é semelhante ao coefficient Dice. Como o préprio nome ja diz € a area da
intersecdo sobre a unido da segmentacao prevista e a segmentagao real, sendo

definida pela formula:



loU = |ANB| ou TP
" JAuB| TP +FP + FN

Essa métrica, assim como o coefficient Dice, varia de 0 a 1, com 0
significando sem nenhuma sobreposicao e 1 significando uma sobreposicao perfeita.
O loU é especialmente relevante em contextos onde € importante minimizar falsos

positivos e falsos negativos (Tang et al., 2024).

A acuracia € uma métrica de mais facil entendimento, sendo definida como o
numero de previsdes corretas, tanto previsbes positivas quanto negativas certas

dividas pelo total de previsodes.

TP+ TN
TP +TN + FP+FN

Accuracy =

Essa métrica, apesar de ser bastante usada, sua precisdo pode ser
prejudicada quando os pixels n&do estao distribuidos de maneira equilibrada. Isso
particularmente existe onde a area de interesse costuma ser uma regido muito

menor da imagem em comparagao ao restante (Mdller et al., 2022).

3 METODOLOGIA

A metodologia utilizada neste trabalho foi estruturada em varias etapas,
envolvendo desde a parte da obtengao dos dados até as ferramentas e ambiente de

desenvolvimento.

3.1 Obtencao e Preparacao do Dataset

Para realizacdo deste trabalho foi utilizado uma base de dados
denominada Segmentation of Liver disponivel na plataforma Kaggle (disponivel
em:https://www.kaggle.com/datasets/priyamsaha17/segmentation-of-liver/data),
contendo um total de 2823 imagens hepaticas e 2823 mascaras
correspondentes, totalizando 5.646 imagens. Cada imagem tem dimensao de
512x512, ou seja, 512 pixels de largura e 512 pixels de altura, com extensao
jpg, e as mascaras binarias indicam as regides hepaticas. Para facilitar o
processamento de dados e o treinamento do modelo, todas as imagens foram
armazenadas no Google Drive em dois diretdrios distintos, um contendo as

imagens de entradas (images), e outro contendo suas respectivas mascaras



3.2

3.3

3.4

(liver_masks). Para garantir a correta correspondéncia entre as imagens e as

mascaras, foi utilizada uma ordenagao dos arquivos antes da leitura dos dados.

Pré-processamento das Imagens

Depois da organizagdo do dataset, nesta etapa foi feito o ajuste das
imagens e suas respectivas mascaras, deixando-as todas com o0 mesmo
tamanho, sendo redimensionada para 128x128 pixels. Esse ajuste levou em
consideragao buscar um equilibrio entre resolucdo da imagem e a eficiéncia
computacional do modelo, pois uma imagem de tamanho muito grande
demandaria muito poder computacional e retardaria no treinamento do modelo.
Além disso, foi realizada a normalizagao dos valores de pixel, convertendo os
valores de 0 a 255 para o intervalo de [0,1]. Esse processo auxilia na

estabilidade do treinamento da rede neural.

As imagens foram carregadas utilizando a biblioteca OpenCV e
convertidas para escala de cinza, ja que a segmentagcdo nao requer
informagdes de cor. O mesmo procedimento foi realizado para as mascaras,

garantindo que as areas segmentadas fossem corretamente mapeadas.

Aumento de Dados (Data Augmentation)

Para evitar o overfitting e aumentar a diversidade do dataset, foram
aplicadas técnicas de data augmentation no conjunto de treinamento. O
objetivo dessa etapa foi criar variagdes das imagens originais, permitindo que a
rede se tornasse mais robusta e capaz de generalizar melhor novos dados.
Foram utilizadas transformagcdes da biblioteca Albumentation, incluindo
espelhamento horizontal e vertical(HorizontalFlip, VerticalFlip), rotacdo e escala
aleatdria (ShiftScaleRotate), e transformacgdes elasticas(ElasticTransform), que
simulam pequenas distorcbes na estrutura das imagens. Essas
transformacgdes foram aplicadas em cada uma das imagens de treinamento,

aumentando significativamente que passou de 1.976 para 9.880 imagens.

Construcao da Arquitetura U-Net

A arquitetura U-Net utilizada na segmentacédo de imagens hepaticas
segue um desenho simétrico composto por um encoder e um decoder,
conectados por um bottleneck na parte central. O encoder é responsavel por

extrair caracteristicas das imagens e reduzir sua dimenséao. Ele é composto por



quatro blocos convolucionais, onde o numero inicial de filtros € 64 e dobra a
cada camada seguinte (128, 256 e 512 filtros). Cada bloco contém duas
camadas convolucionais seguidas por uma operagao MaxPolling2D, que reduz
a dimensao espacial pela metade, permitindo a captacdo de informagdes de
alto nivel. No ponto central da rede, o bottleneck atinge 1024 filtros, extraindo

padrdes essenciais para a segmentacao.

O decoder tem a fungao de reconstruir a segmentagdo, aumentando
gradativamente a resolugdo da imagem enquanto reduz a quantidade de filtros.
Ele utiliza operagbes de convolugdo transposta (Conv2DTranspose) para
reverter a reducao espacial do encoder, espelhando sua estrutura. O numero
de filtros comeg¢a em 512 no primeiro bloco do decoder e diminui
progressivamente para 256, 128 e 64 filtros. Em cada etapa, os mapas de
caracteristicas do encoder sdo concatenados ao decoder através das skip
connections, preservando detalhes espaciais criticos para a segmentagéo do
figado. Essa conexao entre encoder e decoder evita a perda de informagdes

importantes e melhora a precisdo do modelo.

Por ultimo, € uma convolugdo 1x1 com ativagdo sigmoid, que gera uma
mascara segmentada binaria, onde cada pixel representa a probabilidade de

pertencer ao figado.

Figura 13 - Arquitetura U-Net da segmentacdo de imagens hepaticas
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Otimizacao de Hiperparametros com Optuna

Para obter os melhores hiperparametros do modelo, foi utilizado o
framework Optuna, uma ferramenta que encontra automaticamente os
melhores parédmetros para o modelo. O objetivo dessa otimizagéo foi minimizar
a perda no conjunto de validacdo. Os hiperparametros ajustados foram: (i)
numero de filtros convolucionais (16, 32 ou 64), (ii) taxa de aprendizado (entre
1e-5 e 1e-2), (iii) tamanho do batch (4, 8 ou 16), (iv) numero de épocas (de 10
a 50) e (v) taxa de dropout (entre 0 e 0.5), essas variagdes foram ajustadas de
acordo com experimentos anteriores. Foram realizados 20 experimentos
utilizando diferentes combinagdes desses hiperparametros, e o conjunto que
minimizou a perda foi utilizado para o treinamento final do modelo. A fungéo de
perda utilizada foi a Binary Crossentropy, e as métricas de desempenho

monitoradas foram o loU (Intersection over Union) e o Dice Coefficient.

Treinamento e Avaliagao do Modelo

Apds a otimizacdo dos hiperparametros, o modelo final foi treinado
utilizando os dados aumentados. Inicialmente, o dataset foi dividido em 70%
para treinamento, 15% para validagdo e 15% para teste. O Data Augmentation
foi aplicado apdés a divisdao do dataset na base de dados do treinamento,
aumentando de 1.976 para 9.880 imagens e logo depois foi embaralhado, para
evitar que o modelo aprendesse a ordem. O treinamento foi realizado com o
otimizador Adam, e o desempenho do modelo foi observado ao longo das
épocas. Para evitar o overfitting, foram utilizados o ModelCheckpoint, que salva
automaticamente o modelo com melhor desempenho, e o EarlyStopping, que
interrompe o treinamento caso a fungédo de perda no conjunto de validagdo nao

melhore.

Tabela 1 - Divisao das imagens inicialmente para treinamento, validacdo e teste.

Conjunto Quantidade de imagens
Treinamento 1976
Validagéo 423
Teste 424
Total 2823




3.7

Apos o treinamento, o modelo foi avaliado utilizando o conjunto de testes,
as métricas loU, Dice Coefficient, acuracia e perda foram computadas para
verificar a qualidade das segmentacdes geradas. Além disso, foi realizada uma
inspecao visual das mascaras preditas pelo modelo em comparagdo com as
mascaras reais. Para isso, foram geradas imagens comparativas, permitindo a
verificagdo da qualidade das predigdes. Por ultimo, foram plotadas as curvas
de perda, acuracia, loU e Dice Coefficient, monitorando a evolugdo do

treinamento ao longo das épocas.

Ferramentas e Ambiente de Desenvolvimento

O desenvolvimento deste projeto foi realizado no Google Colab Pro, um
ambiente hospedado nas nuvens pelo proprio Google que € muito utilizado
para Aprendizagem de Maquina e Inteligéncia Artificial, a linguagem utilizada
para implementar o modelo foi a linguagem de programacao Python. A versao
Pro do Colab oferece acesso a GPUs mais potentes em comparagao com a
versao gratuita, isso possibilitou a realizagdo de treinamentos mais rapidos e a
execucdo de otimizacbes de hiperparametros com mais numero de

experimentos.
As bibliotecas utilizadas na implementacao deste trabalho foram:

e TensorFlow/Keras - Implementagao da rede neural convolucional
U-Net.

numpy - Manipulagao de arrays e operag¢des matriciais.
matplotlib - Biblioteca para visualizagao de dados.

scikit-learn - Ferramenta utilizada para a divisdo dos dados e
embaralhamento.

os - utilizada para carregamento de imagens do diretério
openCV - Processamento das imagens

random - Geragao de numeros aleatérios

optuna - Ferramenta de otimizagao de hiperparametros
Albumentations - Implementa algoritmos de Data Augmentation.



4 REesuLTADOS E DiscussoEs

41 Configuragcao e Otimizagcao do Modelo
O modelo U-Net implementado neste trabalho € o modelo, proposto por
Ronneberger et al. , e compreende os caminhos de contragdo e expansado. O
caminho de contragdo, ou encoder, extrai caracteristicas da imagem de entrada
convolugao seguida de pooling. O caminho de expansao, por sua vez, ou decoder,
combina as caracteristicas extraidas pelo encoder e reconstroi a segmentacao.
Utiliza-se, ainda, conexdes de salto para integracdo de caracteristicas extraidas em

camadas anteriores, podemos ver sua estrutura na figura 14.

Figura 14 - Estrutura da arquitetura U-Net utilizada na segmentagdo
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Fonte: O autor (2025).

A biblioteca Optuna facilitou a identificagdo da melhor configuragado apdés a
otimizacao de hiperparametros. Os hiperparametros selecionados foram de fatores
que resultaram o6timo para a taxa de aprendizado de 0.000118, batch size de 4,
numero de filtros 64, dropout 0.219 e 30 épocas de treinamento. As configuragdes
eleitas garantiram o maximo equilibrio entre a capacidade de aprendizado e a

prevencao de overfitting.

Figura 15 - Resultado da otimizacdo dos hiperparametros com optuna resumido



study = optuna.create_study(direction="minimize') # minimizar loss
study.optimize(objective, n_trials=28) #numero de experimentos

print(“"Melhor configuracdo de hiperparimetros:")
print(study.best_params)

[I 2625-81-25 16:06:43,454] A new study created in memory with name: no-name-02094226-aad7-4294-96a6-8ff7ab2cfe7l
<ipython-input-28-113652524b96>:4: FutureWarning: suggest loguniform has been deprecated in v3.8.8. This feature will be removed i
learning rate = trial.suggest loguniform('learning rate', le-5, 1e-2) #Taxa de aprendizado
<ipython-input-28-113652524b96>:7: FutureWarning: suggest uniform has been deprecated in v3.@.@. This feature will be removed in v
dropout_rate = trial.suggest_uniform('dropout_rate', .8, 8.5)
[I 2825-81-25 16:22:59,619] Trial @ finished with value: @87556312531232834 and parameters: {'n_filters': 16, 'learning_rate': @.
[I 2825-81-25 16:52:17,739] Trial 1 finished with value: 8865549565479159355 and parameters: {'n_filters': 32, 'learning_rate’
[I 2825-81-25 17:33:48,538] Trial 2 finished with value: 864833829551196138 and parameters: {'n_filters': 64, "learning_rate’: @
[I 2825-81-25 17:37:21,873] Trial 3 finished with value: 83641658276319584 and parameters: {'n_filters': 16, 'learning_rate': 3.
[T 2825-81-25 17:44:84,827] Trial 4 finished with value: 842372912168568281 and parameters: {'n_filters': 32, ‘'learning_rate’: 8.
[T 2825-81-25 17:57:31,787] Trial 5 finished with value: 842908658432245255 and parameters: {'n_filters': 16, "learning_rate’: 1
[I 2825-81-25 19:87:26,718] Trial 6 finished with value: 866584588868633163 and parameters: {'n_filters': 64, 'learning_rate’: 8.
[I 2625-81-25 2@:28:42,4063] Trial 7 finished with value: 8B477276257829295 and parameters: {'n_filters': 64, 'learning_rate': 8.
[I 2625-81-25 2@:56:25,815] Trial 8 finished with value: 8B85230930782768488 and parameters: {'n_filters': 32, 'learning_rate': 5
[I 2625-81-25 21:14:58,718] Trial 9 finished with value: 83820356726646423 and parameters: {'n_filters': 16, 'learning_rate': 8.
[I 2625-21-25 21:48:38,618] Trial 1@ finished with value: 8@422718469@5358685 and parameters: {'n_filters': 64, 'learning_rate':
[I 2625-@1-25 22:22:17,713] Trdial 11 finished with value: 804389101834181547 and parameters: {'n_filters': 64, 'learning_rate’
[I 2625-81-25 22:55:44,564] Trial 12 finished with value: 8042553838775946379 and parameters: {'n_filters': 64, ‘learning_rate’
[I 2625-81-25 23:28:39,413] Trial 13 finished with value: 80822686217725277 and parameters: {'n_filters': &4, 'learning_rate': @
[I 2625-81-26 0@:30:33,541] Trial 14 finished with value: 8037641660316328007 and parameters: {'n_filters': 64, 'learning_rate':
[I 2625-81-26 ©1:32:41,391] Trial 15 finished with value: 80396326376537281 and parameters: {'n_filters': &4, 'learning_rate': 7
[I 2625-81-26 02:34:52,948] Trial 16 finished with value: 004467387589948177 and parameters: {'n_filters': 64, 'learning_rate’
[I 2625-81-26 ©3:37:24,685] Trial 17 finished with value: 007400454021990299 and parameters: {'n_filters': 64, 'learning_rate’
[I 2025-81-26 84:39:24,894] Trial 18 finished with value: 9040389983385633087 and parameters: {'n_filters': 64, 'learning rate’
[I 2825-81-26 ©5:81:38,903] Trial 19 finished with value: 806579367209588469 and parameters: {'n_filters': 32, 'learning rate’
Melhor configuracdo de hiperparametros
{'n_filters': 64, 'learning_rate': ©.80811828317622349755, 'batch_size': 4, 'epochs': 38, ‘dropout_rate': 8.219458861934435994%

OO0 0000000

DD OO OO DD

Fonte: O autor (2025).

4.2 Desempenho Quantitativo
O modelo apresentou resultados expressivos tanto no conjunto de validagéo
como também no conjunto de testes. Ao finalizar o treinamento com as 30 épocas, a
analise das 423 imagens de validagao revelou médias de 93% para a métrica loU e
95% para Dice coefficient . No conjunto de teste, composto por 424 imagens, 0s
resultados médios foram de 91% para loU e 93% para Dice coefficient, como

podemos ver na tabela 2.

Tabela 2 - Resultado das métricas loU e Dice Coefficient

Conjunto loU(%) Dice Coefficient (%)

Validagao 93 95

Teste 91 93

Nas figuras 16 e 17, que exibe o comportamento das métricas de Perda e
Acuracia no treinamento e validagao. A acuracia € mostrada como um desempenho
excelente de boa generalizagdo do modelo sobre os dados de treinamento e

validagdo. A convergéncia das curvas € bem nitida, indicando que o modelo esta



proximo de seu desempenho ideal. Embora inicialmente tenha apresentado uma
oscilagao, isso pode ser atribuido a forma como os pesos da rede sao inicializados,
ja que, inicialmente, esses pesos sao definidos de maneira aleatéria. Ja o grafico da
Perda, por sua vez, também teve uma oscilacdo no declinio nas primeiras épocas, e
depois convergiu para o minimo do grafico. Apesar disso, a proximidade das curvas
de perda do treinamento e validagao sugere que o modelo generaliza bem e indica a

nao ocorréncia de overfitting.

Figura 16 - Evolucdo da Acuracia
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Fonte: O autor (2025).

Figura 17 - Evolugdo da Perda
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Fonte: O autor (2025).

4.3 Avaliagao Qualitativa
As figuras 18, 19 e 20 ilustram os resultados qualitativos do modelo nos
conjuntos de validacédo e teste. As imagens servem para fazer uma comparagao
visual entre a imagem original, a mascara verdadeira e a predi¢cao realizada pelo

modelo.

4.3.1 Imagens de Validagao
Nas imagens de validagdo, ilustradas na figura 18, observa-se um
alinhamento muito parecido entre a predicdo do modelo e as mascaras reais, com as
bordas segmentadas representando quase que fiel aos contornos das regides do
figado. Esse resultado mostra que o modelo conseguiu identificar padrdes

aprendidos ao longo do processo de treinamento.



Figura 18 - Imagem original, mdascara real e predicao da validagao
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Fonte: O autor (2025).

4.3.2 Imagens de Teste
Para analisar as imagens de teste foram selecionadas as imagens que
obtiveram os maiores e menores valores de Dice Coefficiente e loU. Curiosamente,
a mesma imagem teve os maiores valores de Dice Coefficiente (0,99) e loU (0,98),
enquanto outra imagem obteve os menores valores para ambas as métricas

(0,0125), o que nos permitiu fazer uma analise comparativa.

Na figura 19, é ilustrada a imagem que obteve os maiores valores de Dice
Coefficient (0,99) e loU (0,98), cujo resultado, como visto na se¢gao de métricas de
avaliagdo, indica que o modelo se aproximou do ideal. Na imagem, o modelo
conseguiu classificar corretamente quase todos os pixels. Isso significa que houve
pouquissimos falsos positivos (pixels falsamente classificados como figado) e falsos
negativos (pixels falsamente classificados como “ndo figados”). Esse resultado
sugere que a imagem possui algumas caracteristicas que facilitam a segmentacao,
como contornos bem definidos ou até mesmo o alto contraste entre o figado e os

outros 6rgaos préximos.



Figura 19 - Imagem original, mdscara real e predicao do teste com maior lou e Dice
Coefficient
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Fonte: O autor (2025).
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Por outro lado, a figura 20 ilustra a imagem com o menor Dice Coefficient e
loU, cujo valor foi de 0,0125, demonstrando a dificuldade do modelo de segmentar.
Nesse caso, podemos dizer que, como visto na se¢ado de métricas avaliativas, revela
que o modelo falhou em classificar a maioria dos pixels do figado, ou seja, teve
muitos falsos negativo e, ao mesmo tempo, classifica os pixels do figado como

pixels do fundo da imagem, ou seja, muitos falsos positivos.

Figura 20 - Imagem original, mdscara real e predicdo do teste com menor lou e Dice
Coefficient
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Fonte: O autor (2025).

44 Comparagao com a Literatura
Ao comparar com Han et al. (2022) e Bilic et al. (2022), percebe-se que
ambos os trabalhos sugerem modificagbes a arquitetura U-Net para melhorar a
segmentacdo de imagens médicas. Han et al. propdem o ConvUNeXt, que usa

convolugdes de grande kernel e mecanismo leve de atencdo para obter



segmentagbes menos ruidosas e mais estaveis em relagdo as abordagens
tradicionais. Esse modelo demonstrou eficacia particularmente em contextos onde
ha escassez de dados, proporcionando uma segmentacdo mais eficiente com
menos parametros. Em comparagao, nosso modelo utiliza a U-Net tradicional com
otimizacao de hiperparametros e regularizagdo, obtendo métricas comparaveis sem

a necessidade de arquiteturas mais avancadas.

Por outro lado, Bilic et al. (2022) analisaram os melhores algoritmos de uma
competigao para avaliar modelos de segmentagao de figado e tumores. Os melhores
modelos alcangaram um Dice Coefficient de aproximadamente 0.963 para figado e
0.739 para tumores. Nosso modelo, focado na segmentagao hepatica, alcangou um
Dice Coefficient de 0.95 na validagao e 0.93 no teste, ou seja, nosso modelo se saiu

tdo bem quanto os melhores da competigéo.

Com isso, nosso estudo demonstrou que, embora algumas variantes da
U-Net possam melhorar a eficiéncia computacional e a segmentagdo de detalhes
anatdbmicos, a escolha criteriosa de hiperparametros e técnicas de regularizagao
pode resultar em uma abordagem altamente eficaz sem a necessidade de redes

mais complexas.

4.5 Limitagoes
Embora o modelo tenha demonstrado um desempenho significativo na

segmentacao de imagens hepaticas, algumas limitagdes foram identificadas.

e Dependéncia de um conjunto de dados - O modelo pode ter sua
capacidade de generalizagdo reduzida quando nao utilizada por
imagens de diferentes fontes.

e Problemas de execug¢ao no Colab Pro - Mesmo utilizando a versao
Pro do Colab, enfrentamos dificuldades com o tempo de execugao,
onde tivemos desconexdes inesperadas durante o treinamento,

impactando no treinamento do nosso modelo.

5 ConNcLusoEs E TRABALHOS FuTurOS

Neste trabalho, desenvolvemos um modelo baseado na arquitetura U-Net
para a segmentagdo automatica de imagens hepaticas. A metodologia utilizada

compreendeu a aquisicdo e preparo de um dataset publico, pré-processamento das



imagens, otimizacdo de hiperparametros e treinamento de um modelo. Os
resultados obtidos comprovam a eficacia da abordagem, pois as métricas

quantitativas e qualitativas revelam uma notavel precisdo na segmentacgao.

Comparando com trabalhos da literatura, vimos que a abordagem adotada
apresentou desempenho semelhantes com modelos avangados, demonstrando que
uma arquitetura bem ajustada pode atingir resultados de alto nivel sem necessidade
de redes mais complexas. No entanto, apesar do alto desempenho, algumas
limitagbes foram identificadas, como a dependéncia de um unico conjunto de dados
e as dificuldades computacionais enfrentadas durante o treinamento no Google
Colab Pro.

Apesar do estudo ter alcangado resultados notaveis, algumas tarefas podem

ser exploradas em trabalhos futuros, como:

e Expandir o conjuntos de dados: incluir imagens de diferentes fontes
pode melhorar a generalizagdo do modelo;

e Aprimoramento do Pré-processamento: Testar diferentes técnicas de
filtragem e realce de contraste para ajudar na qualidade das imagens,
antes de passar para a rede neural,

e Experimentagcdo com outras arquiteturas: Apesar da U-Net tradicional
apresentar um resultado muito bom, outras arquiteturas podem ser
utilizadas para melhorar a precisdo da segmentagao;

e Segmentacdo de estruturas adicionais: Além do figado, poderia
expandir o modelo para segmentar outras estruturas anatdémicas, como

tumores ou lesoes.
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