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Resumo

O AVC é uma das principais causas de morte em todo o mundo. Apesar da alta taxa de
mortalidade, as chances de recuperacao sao significativamente maiores quando o diagnoéstico
¢é precoce e preciso, seguido do tratamento adequado. Varias técnicas de neuroimagem
sdo empregadas para detecgdo de AVC, sendo a tomografia computadorizada (TC) o
método principal. Os sistemas de diagnostico assistido por computador (CAD) podem
desempenhar um papel crucial na captura de informacoes imperceptiveis ao olho humano.
Portanto, este trabalho propde uma nova abordagem para a segmentacao e deteccao de
AVC hemorragico na TC usando Deep Learning. Os métodos propostos apresentaram
resultados promissores usando os modelos base (Foundation Models) para segmentacao
Zero-Shot, que demonstrou uma boa eficiéncia para lidar com os desafios de segmentacao
impostos por imagens médicas, sem a necessidade de uma grandes base de dados rotulados
para treinamento, atingindo uma precisao de 99,82%. Para viabilizar a segmentacio
Zero-Shot de forma automatica da regiao lesionada pelo AVC hemorragico, uma etapa de
inicializacao foi adicionada ao método. A etapa de inicializagao foi desenvolvida utilizando
uma CNN para detecgao da regiao de interesse (Rol). Também foram avaliadas outras
abordagens para deteccao, porém a abordagem utilizando a rede Detectron2 foi a mais
precisa, com 99,36% de acurdcia e Dice de 92,99%. Também foi realizado um experimento,
afim de abalizar o método proposto, com redes para segmentacdo em uma tnica etapa
(One-Stage), utilizando a mesma base de dados para treinamento e validagao, a rede You
Only Look At Coefficients (YOLACT). Também mostrou resultados promissores com uma
precisao de 99,74%.

Palavras-chave: imagens médicas, TC cerebrais, aprendizado profundo, deteccao e

segmentacao.






Abstract

Stroke is one of the leading causes of death worldwide. Despite its high mortality rate,
chances of recovery are significantly higher when the diagnosis is early and accurate,
followed by appropriate treatment. Various neuroimaging techniques are employed for stroke
detection, with computed tomography (CT) being the primary method. Computer-aided
diagnosis (CAD) systems can play a crucial role in capturing information imperceptible
to the human eye. Therefore, this work proposes a new approach for segmentation and
detection of hemorrhagic stroke in CT using Deep Learning. The proposed methods
showed promising results using Foundation Models for Zero-Shot segmentation, which
demonstrated good efficiency in dealing with segmentation challenges posed by medical
images, without the need for large labeled datasets for training, achieving an accuracy
of 99.82%. To enable automatic Zero-Shot segmentation of the hemorrhagic stroke lesion
region, an initialization step was added to the method. The initialization step was developed
using a CNN for detection of the region of interest (Rol). Other approaches for detection
were also evaluated, but the approach using the Detectron2 network was the most accurate,
with 99.36% accuracy and a Dice coefficient of 92.99%. An experiment was also conducted
to validate the proposed method with single-stage segmentation networks, using the same
dataset for training and validation, the You Only Look At Coefficients (YOLACT') network.

It also showed promising results with an accuracy of 99.74%.

Keywords: medical images, brain, deep learning, detection and segmentation
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1 Introducao

O Acidente Vascular Cerebral (AVC) ¢ a segunda maior causa de mortes no
mundo, segundo a Organizagao Mundial da Saude (OMS), o AVC ocorre quando algum
vaso sanguineo responsavel pelo fluxo sanguineo no cérebro é obstruido, normalmente
ocasionado por algum outro fator de risco. O AVC pode ser classificado em 2 tipos:
isquémico e hemorragico. O AVC isquémico ocorre quando a obstrugao impede o fluxo
sanguineo em uma regiao do cérebro, e o hemorragico quando o vaso sanguineo se rompe,
causando sangramento no cérebro. Dado a quantidade de fatalidades inferidas, é possivel
afirmar que esta doenca nao afeta somente o individuo, mas todo o sistema de satide publico
e privado (BENVENUTTI et al., 2022). O AVC hemorragico constitui 15% de todos os
casos de AVC, e concentra a maior parte das fatalidades, o diagnostico é realizado por
exame de imagem, como Tomografia Computadorizada (TC) ou Ressonancia Magnética
(RMN), os quais permitem identificar as areas afetadas pela hemorragia. Dentre estas
duas técnicas de exame para diagnostico a Tomografia Computadorizada (TC) é a mais
utilizada, por ser mais barata, mais rapida e menos traumatica para algumas pessoas. Por
ser uma hemorragia, quanto mais rapido se diagnosticar e tratar, maiores sdo as chances
de recuperacao e menores as chances de causar algum dano permanente ou uma fatalidade

(KAMTCHUM-TATUENE; JICKLING, 2019).

A tomografia computadorizada (TC) é uma ferramenta diagnéstica e analitica
fundamental, pois pode fornecer imagens transversais detalhadas dos érgaos internos, ossos,
vasos sanguineos e tecidos moles, permitindo assim o diagnostico de uma variedade de
condigoes médicas. Esta técnica de imagens médicas utiliza-se de raios-x e um programa de
computador capaz de organizar e calcular com precisao os dados obtidos por um detector
que mede a quantidade de raios-X que atravessa o corpo, e entdo formar imagens tridi-
mensionais ou bidimensionais dos érgaos e estruturas internas, que podem ser visualizadas

por médicos para fazer diagnésticos precisos (HSIEH, 2003).

A detecgao precoce do AVC hemorragico é de suma importancia para garantir o
tratamento efetivo e evitar complicagbes mais graves e até mesmo o Obito. Isso destaca
a necessidade de melhorias constantes nas técnicas de diagnostico e na tecnologia para
permitir a deteccao mais rapido possivel. Entre os exames para diagnosticar o AVC
a TC é o mais viavel, considerando; custo, velocidade e acessibilidade da populacao.
Porém o diagnostico por imagem demanda uma grande atencao do médico especialista,
pois ele deve realizar uma segmentacao visual manualmente, contornando as areas de
interesse que podem apresentar alguma alteracao patolégica. No entanto, as alteragdes que
aparecem nas imagens de TC sao sutis e as vezes indistinguiveis para uma analise visual.

Considerando a urgéncia em identificar o tipo de lesdo, os sistemas de suporte a decisao
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para o tratamento clinico em questao se tornam muito tteis. Sistemas de Diagnostico
Auxiliado por Computador (CAD), combinados com conhecimento médico, tém ganhado
uso mais amplo em varios tipos de diagnoésticos por imagem, reduzindo o tempo de avaliacao

do exame.

No entanto, os Sistemas de Diagndstico Auxiliado por Computador (CAD) oferecem
uma variedade de aplica¢oes, como por exemplo segmentacao automatica de imagens de TC,
através de tecnicas de visao computacional, aplicacao de redes neurais convulocionais (CNN)
e aprendizagem profunda (MARQUES et al., 2022). Porém um diagnostico automatico
com precisao ainda é um desafio para a area de inteligencia computacional. Estes sistemas
inteligentes vem se mostrando muito promissores para pré-diagnosticos, destacando-se

como um método nao invasivo.

Estes sistemas podem identificar e analisar imagens médicas atraves de processa-
mento computacional, e efetivamente detectar e identificar varias doencgas. Dessa forma, é
notavel que o avanco nos métodos computacionais voltados para diagnostico por imagem
utilizando visdo computacional como técnicas de deteccao e segmentacao, em conjunto do
aumento da capacidade de processamento computacional seja por hardware ou ferramentas

de otimizacao, tornaram o diagnostico mais rapido e preciso.

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) apresentam resultados muito promissores,
tornando-se muito utilizada nos sistemas CAD. O que torna as CNN uma metodologia
altamente eficiente é seu grande poder de processamento que pode ser usado para identificar
e classificar pixels andémalos, com um custo computacional relativamente alto. Outra técnica
que tem recebido muita atencao dos pesquisadores é o pos-processamento com Ajuste Fino
(FT) por meio de transferéncia de aprendizado, que consiste em um conjunto de técnicas
computacionais aplicadas ao resultado de uma segmentacao, com o objetivo de refinar e

ajustar as bordas obtidas para uma melhor fidelidade a regiao afetada real.

Os avancos recentes em técnicas de aprendizado profundo tém revolucionado a area
de imagens médicas, trazendo consigo um enorme potencial para a detecgao e segmentacao
de areas e lesoes especificas. Além de que Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tém se
mostrado altamente eficazes na tarefa de classificacdo em exames por imagem. Essas redes
sao capazes de aprender padroes complexos presentes nas imagens e, assim, distinguir

precisamente a area da lesao, permitindo que o especialista tome decisoes reduzindo riscos
para o paciente (INKEAW et al., 2022).

Para além da classificacao, métodos baseados em deep learning também tém sido
amplamente explorados para a deteccao automéatica de lesdes em imagens médicas. A
utilizacdo de CNNs treinadas em grandes conjuntos de dados de imagens cerebrais permite
que o sistema localize e identifique regioes suspeitas, indicando a possivel presenca de
um AVC. Isso pode ser especialmente 1til em casos onde a hemorragia é muito estriada

ou de dificil identificacdo aos olhos humanos, possibilitando intervenc¢oes mais precisas e
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melhorando as chances de sucesso no tratamento (GUIMARAES et al., 2020).

A Aprendizagem profunda (Deep Learning) e Redes Neurais Totalmente Convolu-
cionais (FCNs) aplicados em imagens médicas afim de segmentar regides de interesse sao
muito importantes, pois permitem a delimitacao automatica muito precisa e detalhada.
Oque é essencial para o planejamento cirurgico, uma vez que fornece informagcoes valiosas
sobre a extensdo exata da regiao afetada e sua relacdo com estruturas circundantes. Além
disso, a segmentacao precisa também facilita o acompanhamento continuo e em tempo

real da evolugao da lesao, permitindo que os médicos avaliem a eficacia do tratamento ao
longo do tempo (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015; DOU et al., 2017)

No contexto de imagens médicas, muitas aplicagoes demandam conjuntos de dados
extensos, o que acarreta em altos custos tanto computacionais quanto financeiros. Isso
inclui a marcacao das imagens por especialistas, anotagoes de dados e armazenamento.
Além disso, a diversidade de problemas e a falta de foco na abordagem podem limitar a

criacdo de modelos especificos para tarefas particulares.

Por outro lado, os avancos nas CNNs, aliados a automacao e ao uso de técnicas
como o fine-tuning e a transferéncia de aprendizado, tém permitido o desenvolvimento de
modelos mais robustos. Essas técnicas permitem a adaptacao dos modelos para resolver
problemas especificos, combinando-se com outras abordagens de aprendizado de maquina
(MARQUES et al., 2022). Isso abre caminho para estratégias mais eficazes na busca pela
melhoria dos resultados. Como as redes especializadas em deteccao e segmentagdo em uma
unica etapa ou One-Stage. Se destacam pela velocidade de processamento sem um alto

custo, possibilitando realizar a segmentagao em tempo-real (BOLYA et al., 2019).

Além de novas arquiteturas como Vision Transformes, inspirada em processamento
de linguagem natural, vem sendo utilizada para visao computacional com sucesso em
tarefas de segmentacao e detecgdo. Porém, para que se consiga implementar, é necessario
uma grande base de dados rotulados. Entdao muitos modelos bases que implementam
esta arquitetura de Transformers, acabam por atingir um alto grau de generalizacao
(DOSOVITSKIY et al., 2021). Contudo, é dificil encontrar modelos desta natureza na
area de imagens médicas, justamente pela falta de uma grande base de dados rotulados,
vale lembrar que nestes casos é de suma importancia que o dado seja rotulado por um

especialista.

Entao, com um alto grau de generalizacao, ¢ possivel realizar experimentos Zero-
Shot, e até mesmo aplicacao de algumas técnicas de aprendizagem como a destilagao,
mesmo com uma base de dados relativamente pequena. Como isso pode-se extrair mascaras

de segmentacgao em alta resolucao e qualidade.

Apesar de todo o potencial dessas técnicas, é importante enfatizar que sua im-

plementagdo na pratica clinica deve ser cuidadosamente validada e acompanhada por
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profissionais médicos. A interpretacao correta dos resultados e a confiabilidade dos modelos
sao aspectos criticos para garantir que essas ferramentas de inteligéncia artificial realmente

contribuam para uma melhoria significativa para diagnésticos e tratamentos.

Em conclusao, o uso de métodos de deep learning para deteccao e segmentacao
de AVC’s em imagens de TC representa uma revolugdo na medicina. Essas técnicas
tém o potencial de economizar tempo dos profissionais médicos, melhorar a precisao do
diagnostico e permitir tratamentos mais eficazes e personalizados. Com a continua evolucao
dessas tecnologias e a colaboracao entre a comunidade médica e cientifica, podemos esperar
avancos ainda maiores no campo da radiologia e neurologia, levando a melhores resultados

de saude para os pacientes.

Nas secOes a seguir, esta descrito o desenvolvimento deste estudo e suas justificativas.
Nas Secgoes 2 e 3 é apresentado uma revisao da literatura relevante, comparando nossos
métodos e resultados com pesquisas de ponta publicadas em periddicos conceituados, como
o IJCNN. A Secao 4 detalha os materiais, conjunto de dados e os métodos para deteccao
e segmentacao, utilizados na pesquisa. Além de apresenta uma descricao detalhada da

metodologia proposta, explicando seu funcionamento e potencial beneficios.

Na secao de resultados sao comparados os métodos através de métricas comuns
entre a metodologia desta pesquisa e outro trabalhos realizados na area. Além da discussao
da eficacia dos métodos propostos em termos de precisao, sensibilidade, especificidade e

outras métricas relevantes.

Este estudo propoe uma nova abordagem para auxiliar no diagnostico de AVC
hemorragico, utilizando técnicas de Aprendizado Profundo. A proposta visa segmentar e
detectar automaticamente as areas afetadas em imagens de Tomografia Computadorizada
(TC), com o objetivo de reduzir custos médicos e aumentar a eficacia e precisao no
diagnostico realizado por um médico especialista. Mais especificamente, o estudo tem como

objetivo:

o Apresentar uma nova abordagem para o processamento de imagens médicas de
TC.

o Detectar a regiao afetada pelo AVC hemorréagico utilizando o método de apren-
dizado profundo.

o Melhorar as métricas através da aplicacao de técnicas de ajuste fino ao processo

de segmentacao, afim de aumentar a precisao.

Para alcancar esses objetivos, seguimos uma abordagem sistematica e metodologica.
Inicialmente, desenvolvemos um novo método de processamento de imagens médicas que
se baseia nos avangos recentes em visao computacional, mais especificamente na deteccao
de objetos. Essa abordagem representa um avanco significativo em relagao aos métodos

de processamento de imagens tradicionais, que muitas vezes sao demorados e exigem



1.1. Descri¢ao do problema 29

intervengdo manual de especialistas médicos.

1.1 Descricao do problema

A detecgao e segmentagao automatica de Acidentes Vasculares Cerebral (AVC’s)
em imagens de Tomografia Computadorizada é uma atividade extremamente complexa
e importante para area médica. A complexidade se da por conta da irregularidade das
regioes afetadas, oque dificulta muito a identificacdo dos limites da hemorragia, tanto para
os especialistas, como para técnicas matematicas que visam distinguir a regiao afetada

pelas caracteristicas dos pixels da imagem.

A imagem da Figura 1 exibe imagens de tomografia computadorizada (TC) de
AVC hemorragico, cada uma destacando questoes especificas relacionadas a cada paciente.
Embora seja possivel fazer uma identificagao visual da regiao do AVC, determinar com
precisao os limites da hemorragia pode ser desafiador, uma vez que, em alguns casos, essa
area pode se assemelhar aos pizels da massa cerebral circundante. A detecgao a olho nu pode
ser viavel em alguns cenarios, mas é fundamental garantir uma localizagao precisa dos pizels
que compoem a hemorragia cerebral para uma avaliagao clinica precisa. A complexidade
da tarefa de segmentacao varia conforme a necessidade de distinguir contornos que se
assemelham as areas da massa cerebral, permitindo, assim, um acompanhamento preciso

da evolucao do quadro clinico.

Figura 1 — Imagens de diferentes fatias de TC de lesdo cerebral por AVC Hemorragico.
E possivel identificar as variacoes de textura e drea da regido do AVC, que se
modificam de acordo com a fatia do exame, e a regiao de sangue coagulado na
massa cerebral.

Avancos recentes nas técnicas de aprendizagem profunda revolucionaram o campo da

imagem médica, trazendo imenso potencial para a deteccao e segmentacao de areas e lesoes



30 Capitulo 1. Introdugio

especificas. Redes Neurais Convolucionais (CNNs) tém se mostrado altamente eficazes
na tarefa de classificacao de imagens. Essas redes podem aprender padroes complexos
nas imagens e distinguir com precisao a area da lesao, permitindo ao especialista tomar

decisoes, reduzindo assim os riscos para o paciente (INKEAW et al., 2022).

Embora grandes conjuntos de dados representem um desafio para aplicagoes médi-
cas, exigindo anotagoes de médicos especialistas, trabalhos recentes exploraram foundation
models baseados em Vision Transformers especificamente para tarefas de visdo compu-
tacional, como segmentacao e deteccao. Esses trabalhos mostram a notavel capacidade
desses modelos de generalizar com precisao na deteccao e segmentacao de objetos, abrindo
caminho para aplicagdes potenciais na area médica. Isso levanta a questao: os recursos
precisos e generalistas de deteccao de objetos deste tipo de modelo podem ser

aproveitados para imagens médicas?

1.2 Objetivo Geral e Especificos

Este trabalho propde uma nova abordagem para segmentacao e detecgao de AVC
hemorragico em Tomografia Computadorizada para o auxilio de especialistas utilizando

aprendizagem de Zero-Shot e segmentacao por instancia em tempo real.
Em seu sentido mais especifico, essa dissertacao tem os seguintes objetivos:

e Propor uma nova abordagem segmentacao de acidente vascular cerebral hemor-
ragico em imagens de tomografia computadorizada que aproveita a Tecnologia
da Satde (Health of Things);

o Avaliar duas técnicas de segmentacao que se baseiam em generalizagao zero-shot,
SAM (Segment Anything Model) e MobileSAM,;

o Avaliar uma técnica de segmentagao de instancias em tempo real, (You Only
Look At Coefficients);

o Analisar o uso de um método de detecgao de objetos na inicializacao da abordagem
proposta, Detectron2;

« Examinar entre as abordagens propostas neste estudo e da literatura, a segmen-

tacdo mais préxima de marcagoes manuais realizadas pelo especialista.

1.3 Producido cientifica

Durante este projeto de mestrado, os seguintes trabalhos cientificos foram aceitos e

publicados, a saber:

o (IJCNN 2024)[SUBMETIDO] -A New Approach to Segmentation and Detection
of Stroke in CT Images: Zero-Shot and One-Stage Deep Learning Techniques -
12 Autor - Qualis Al (Eng IV) ;
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« (IJCNN 2023) -Divisible Cell-Segmentation: A New Approach for Stroke Detec-
tion and Segmentation in CT Scans Using Deep Learning and Fine-tuning - 2°

Autor - Qualis Al (Eng IV);
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1.4 Estrutura da Dissertacao

Nos Capitulos 2 e 3 deste estudo apresenta uma revisao literaria de trabalhos
relacionados a métodos de segmentacao em imagens médicas e utilizagdo de Redes Neurais
Convolucionais(CNN), abrangendo métodos tradicionais a métodos mais recentes baseados
em aprendizagem profunda. Em seguida sdao apresentados métodos que serviram como base
de analise e comparacao de resultados entre a base de dados em estudo. No Capitulo 3,
sao detalhados modelos de aprendizado de maquina usados para criacao e desenvolvimento

dos experimentos e métodos propostos.

No Capitulo 4 é apresentado os experimentos e uma nova abordagem de segmentagao
de AVC hemorréagico baseado em deep learning e aprendizagem Zero-shot e redes one-stage.
No Capitulo 5 serao discutidos os resultados dos métodos e experimentos propostos em
comparacao com estudos publicados e com reconhecimento académico. Por fim, a Conclusao

e Trabalhos Futuros sao apresentados no Capitulo 6.
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2 Trabalhos relacionados

Nesta secao, discutimos trabalhos relacionados ao assunto desta pesquisa, bem
como o uso de técnicas de classificagao, deteccao e segmentacao em diversos tipos de

imagens médicas.

Técnicas de classificagao sao amplamente utilizadas em imagens médicas e desem-
penham um papel essencial no diagnostico de doengas. Um método amplamente utilizado
para realizar a classificacio no campo médico é a Rede Neural Convolucional (CNN),
e tem mostrado resultados satisfatorios, como no caso de Tripathi e Kopparapu (TRI-
PATHI; KOPPARAPU, 2020), que utilizaram CNN para realizar a classificagdo de sinais

e identificar niveis de gravidade de pacientes com a doenca de Parkinson.

Além disso, Raj et al. (RAJ et al., 2020) aplicaram Redes Neurais Artificiais
(ANN) para realizar a classificacdo de imagens de cdncer de pulmao, imagens cerebrais e
doenca de Alzheimer em duas classes, benignas e malignas. No entanto, a técnica utilizada
nesta pesquisa requer um alto custo computacional, e os resultados obtidos poderiam ser
melhorados através do uso de diferentes caracteristicas e uma maior quantidade de dados

de treinamento.

Métodos de detecgao de imagens sao utilizados para os mais diversos fins, desde
detecgao de eventos multimidia (KHAN; CURRY, 2020) até aplica¢oes para auxiliar no
diagnéstico médico, onde tem obtido resultados satisfatérios, como foi o caso do estudo
produzido por Gaur et al. (GAUR et al., 2021), que utilizaram CNN e transfer learning
para realizar a deteccao de Covid-19 em imagens de tomografia computadorizada. No
entanto, esse modelo foi treinado com uma quantidade reduzida de dados, o que pode

afetar seu desempenho em diferentes conjuntos de dados.

Outro estudo que obteve bons resultados na area de deteccao de imagens médicas
foi o realizado por Han et al. (HAN et al., 2019), no qual eles utilizaram o You Only Look
Once v3 (YOLOv3) para realizar a detec¢do de metdstases cerebrais, juntamente com uma
técnica de aumento de dados (DA) chamada Generative Adversarial Network (GAN), que
garantiu uma maior quantidade de dados durante o treinamento. No entanto, a técnica
de DA é extremamente arriscada, pois, apesar de gerar um aumento na sensibilidade do

modelo, também aumenta o nimero de falsos positivos.

A segmentacao de imagens médicas desempenha um papel importante na automa-
¢ao do diagndstico médico, sendo capaz de acelerar processos que teriam que ser feitos

manualmente.

Tripathi et al. (TRIPATHI; VERMA; SHARMA, 2021) utilizaram uma adaptacao
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da rede Seg-Net, na qual aplicaram normalizacdo cruzada de canal com parametros
modificados para melhorar o desempenho na segmentagao de tumores cerebrais no mesmo
conjunto de dados usado nesta pesquisa. No entanto, embora tenha obtido resultados
satisfatorios, deixou algumas lacunas para melhoria, que foram exploradas durante este

estudo.

Buda et al. (BUDA; SAHA; MAZUROWSKI, 2019) também realizaram a segmen-
tagdo de tumores cerebrais, desta vez usando uma CNN com a arquitetura U-Net. No
entanto, apesar de terem obtido um resultado satisfatorio, o estudo considerou apenas trés
caracteristicas, o que abre espago para possiveis melhorias no modelo apresentado. Além
disso, uma pequena amostra de pacientes foi analisada no estudo (cerca de 110 pessoas), o
que faz com que a eficiéncia do modelo nao seja garantida em uma quantidade maior de

amostras.
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3 Fundamentacao Tedrica

Nesta secao, sao apresentados diferentes métodos utilizados no modelo proposto e

os materiais utilizados no estudo.

3.1 Aprendizagem de Maquina

Na tltima década, houve avangos notaveis no campo da inteligéncia artificial, com
especial destaque para a area conhecida como aprendizado de maquina. Essa vertente
concentra-se no desenvolvimento de algoritmos capazes de automatizar a tomada de ag¢oes
inteligentes a partir de dados, sem a necessidade de programacao explicita para cada
atividade. Em resumo, o amago desse ramo esta na capacidade de transformar informagoes

em decisoes automatizadas, representando um marco significativo no avango da inteligéncia

artificial (PROVOST; KOHAVI, 1998).

O processo de aprendizagem fundamenta-se em métodos probabilisticos de oti-
mizagao, os quais visam minimizar os erros cometidos até que se alcance um resultado
satisfatério para a tarefa desejada. A otimizacao dos erros tem como objetivo principal
gerar previsoes baseadas nos dados de entrada, possibilitando a deteccao de padroes e a
compreensao das relagoes e sensibilidades entre os dados. Esses elementos essencialmente

definem o conceito de inteligéncia computacional.

Essa evolucao culminou no surgimento do aprendizado profundo, também conhecido
como deep learning, a partir da década de 2000. Originado como uma extensao do
aprendizado de maquina, o aprendizado profundo foi impulsionado pela disponibilidade de
vastos conjuntos de dados e pelos avangos no poder computacional, especialmente o uso

de unidades de processamento grafico (GPUs).

3.2 Aprendizado Profundo - Deep Learning

O cérebro humano é uma maquina biolégica complexa capaz de processar informa-
¢oes de forma notavel. Desde as tarefas mais simples, como perceber o ambiente, até as
mais complexas, como tomar decisoes, o cérebro é responsavel por um vasto conjunto de
funcoes. Essas atividades sao possiveis gracas a sua intricada rede de neuronios, que se
comunicam entre si para processar informagoes e gerar respostas (KOCH; TSUCHIYA,
2007).

Na tentativa de compreender e replicar o processo de processamento de informagoes

do cérebro, surgiu o campo das Redes Neurais Artificiais (RNAs). Essas redes sdo modelos
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computacionais inspirados no cérebro humano, capazes de tomar decisdes ou realizar
atividades especificas com base nos dados fornecidos (HAYKIN, 2007).

Junto a abordagem inspirada na biologia, a computacao tem desempenhado um
papel vital no desenvolvimento da inteligéncia artificial. Utilizando conceitos matematicos,
estatisticos e linguagens de programacao, os cientistas foram capazes de construir modelos
que simulam e, em alguns casos, otimizam as atividades de inteligéncia realizadas pelo

cérebro humano.

O avango tecnoldgico continuo permitiu o desenvolvimento do Aprendizado Pro-
fundo, um subcampo da aprendizagem de maquinas que utiliza redes neurais profundas
para modelar e processar informacoes complexas. Na Figura 2 é possivel identificar a dife-
renca entre uma RNA simples e uma RNA profunda ou de Deep Learning. O Aprendizado
Profundo tem revolucionado diversas areas, como visdo computacional e processamento de

linguagem natural.

Rede Neural Simples Rede Neural Deep Learning
Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

\

SN\ AL

camada de entrada @ camada oculta @ camada de saida
input layer hidden layer output layer

Figura 2 — Ilustracdo dos tipos de RNAs. Fonte: DSA (2022)

A revolucao trazida pelas RNAs e, posteriormente, pelo Aprendizado Profundo, é
refletida ndo apenas em avangos académicos, mas também em aplicagoes praticas. Setores

como saude, financas, transporte e entretenimento foram drasticamente transformados.

o Na area médica, por exemplo, sistemas de diagndstico assistido por computador
estao sendo implementados para identificar doencas com precisao comparavel
ou, em alguns casos, superior a dos especialistas.

e No setor financeiro, algoritmos de Aprendizado Profundo sao empregados para
detectar fraudes e para automatizar decisdes de investimentos, tornando os
processos mais rapidos e precisos.

e No setor de transporte, carros autéonomos estao sendo desenvolvidos com o uso

de Aprendizado Profundo para navegar pelas ruas com segurancga.



3.2. Aprendizado Profundo - Deep Learning 37

« No setor de entretenimento, algoritmos de Aprendizado Profundo sao usados

para gerar imagens, videos e musica de alta qualidade.

No entanto, a implementacdo e generalizacao do Aprendizado Profundo e das
RNAs nao estao isentas de desafios. A necessidade de grandes conjuntos de dados para
treinamento, a explicabilidade dos modelos e a otimizacao de sua arquitetura sao questoes

em aberto na pesquisa.

o A necessidade de grandes conjuntos de dados para treinamento é um desafio
significativo, pois pode ser caro e demorado coletar e preparar dados de alta
qualidade.

o A explicabilidade dos modelos é um desafio importante, pois é necessario entender
como os modelos tomam decisdes para garantir que sejam justos e confidveis.

o A otimizacdo da arquitetura dos modelos é um desafio técnico complexo, pois é

necessario encontrar o equilibrio certo entre desempenho e complexidade.

Assim, enquanto celebramos os progressos e beneficios destas tecnologias, é impe-

rativo abordar e resolver os desafios inerentes para garantir seu uso eficaz.

3.2.1 Redes Neurais Convolucionais - CNN

Redes neurais convolucionais (CNNs) tém sido estudadas hé pelo menos duas
décadas em varias areas de pesquisa, como segmentacao, deteccao, reconhecimento de
objetos e regides. No entanto, foi apos 2012 que as CNNs alcangaram um grande impulso,
ao vencerem a competicao ImageNet, que utiliza um conjunto de dados de 1 milhao de
imagens com 1.000 classes distintas. Essa vitoria consolidou o sucesso das CNNs como
uma tecnologia promissora para visao computacional (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015). O avango das CNNs também foi impulsionado pelo significativo aumento no poder
de processamento nas ultimas décadas, juntamente com o desenvolvimento de novas

tecnologias focadas em hardware.

A abordagem da rede CNN consiste em aplicar uma variedade de filtros distintos,
que podem ser utilizados em dados visuais, como imagens, mantendo a conectividade local
entre os pixels vizinhos durante todo o processo de convolucao. Assim, as entradas dos
neurdnios ocultos da camada z sdo compostas por um subconjunto especifico da camada

anterior, chamada de camada x - 1.

A Figura 3 (A) ilustra a conexao entre as diferentes camadas de uma rede CNN.
E importante destacar que, nesse método, cada filtro f; é replicado em todos os campos
visuais da imagem. As unidades replicadas compartilham os mesmos parametros, como

vetor de peso e polarizagao, formando um mapa de caracteristicas, conforme ilustrado na
Figura 3 (B).
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Figura 3 — (A)- Ilustragao da ligacao(conexao) entre as camadas de uma rede CNN. (B)-
Representagao de 3 neuronios da camada oculta interligados ao mesmo Mapa
de Caracteristicas. Fonte: O proprio autor.

A Figura 3 (B) ilustra um mapa de caracteristicas formado por 3 neurdnios. Cada
mapa de caracteristicas é formado por uma combinacao de caracteristicas extraidas da
camada anterior. Em cada camada oculta, existem diversos mapas de caracteristicas. O
gradiente do peso partilhado é definido pela soma dos gradientes dos parametros partilhados
entre si.O cédlculo do k-ésimo mapa de caracteristicas f é realizado pela convolugao da

imagem com um filtro w* seguido da adicdo do bias by, conforme a equacio 3.1.

: Z’; = tanh((w" * z);; + by, (3.1)

O compartilhamento de pesos nas redes CNNs torna as caracteristicas facilmente
detectaveis, pois permite que cada filtro seja aplicado a uma ampla area da imagem.
Isso reduz o ntimero de parametros a serem aprendidos, o que torna o treinamento mais

eficiente.

Na Figura 4 os pesos da camada oculta da CNN ilustrada, sdo representados por
um tensor 4D, com elementos atribuidos a cada conjunto de mapas de caracteristicas:
destino, fonte e posigao (vertical e horizontal). As polarizagoes b sdo representadas por um

vetor especifico, contendo um elemento para cada mapa de caracteristicas de destino.

A Figura 4 ilustra os elementos especificos pertencentes as camadas do processo
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Figura 4 — Ilustracao do processo de camadas convolucionais.

convolucional. A camada m — 1 contém 4 mapas de caracteristicas, enquanto a camada
Oculta m recebe 2 mapas de caracteristicas denominados (f! e f?). Os valores dos pixels
para os neuronios (f! e f?) na camada Oculta m, representados pelos quadrados azuis e
vermelhos, sdo obtidos a partir dos pixels da camada m — 1, conforme ilustrado na Figura
4. Esses valores sao entao transferidos para as camadas de convolucao.

As camadas convolucionais recebem como entrada os 4 mapas de caracteristicas da

9 e w! dos neurdnios f! e f? sdo representados por tensores com

camada anterior. Os pesos w
peso 3D. A dimensao principal identifica o mapa de caracteristicas de entrada, enquanto as
duas dimensoes restantes representam as coordenadas dos pixels. Cada peso é responsavel
por conectar todos os pixels do k-ésimo mapa de caracteristicas da camada m com o pixel

de localizagao (coordenadas; 1,j) do l-ésimo mapa de caracteristicas da camada m — 1.

Vale ressaltar que Max-Pooling é uma operagao importante para Redes Neurais
Convolucionais. Ele funciona como um agrupamento méximo, dividindo a imagem de
entrada em conjuntos de retangulos nao sobrepostos, cada um com uma largura e altura
de p x p pixels. Para cada conjunto, é gerado um valor maximo, que ¢ o valor maximo de

todos os pixels no conjunto.

Essa operagao reduz o processo computacional para as camadas subsequentes,
estabelecendo uma conexao em cascata entre a camada Max-Pooling e a camada de

convolucgao.

A ilustracdo mostrada na Figura 5 ilustra o processo de convolucao em uma rede
neural convolucional. O quadro destacado na imagem original é a camada de entrada, que
¢é processada por camadas convolucionais intercaladas com camadas de maz-pooling. Esse

procedimento segue a equagao 3.1 para calcular as caracteristicas relevantes.

As camadas superiores sao totalmente conectadas, ou seja, consistem em uma

camada oculta seguida por uma regressao logistica. Nota-se que a entrada para a primeira
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Camada de Entrada (S1) 4 Mapas de Caracteriticas

[[52} & Mapas de Caracteristicas
(C1) 4 Mapas de Caracteristicas (C2) 6 Mapas de Caracteristicas

| Camada Convolucional | Camadade sub-amostragem | Camada Convolucional | camada de sub-amostragem | Rede MLP |

Figura 5 — Ilustragao de diferentes camadas encarregadas em um processo de convolucional.

camada é o conjunto de todos os mapas de caracteristicas da camada x — 1, conforme

ilustrado na Figura 3 (B).

3.2.2 Redes Neurais Recorrentes - RNN

As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) sdo uma evolugao das redes neurais tradicio-
nais que foram projetadas para lidar com dados sequenciais. As redes neurais tradicionais
processam dados independentes, um de cada vez. Isso pode ser um problema para dados
sequenciais, como texto ou audio, onde cada item na sequéncia tem uma relacao com
os itens anteriores. As RNNs, por outro lado, mantém um estado interno que armazena
informacoes sobre o contexto de dados anteriores. Isso permite que as RNNs usem essas
informacOes para prever o proximo item na sequéncia. Por exemplo, uma RNN pode ser
usada para traduzir texto de um idioma para outro. A RNN pode usar o contexto da frase

anterior para prever a proxima palavra na traducao.

As RNNs sao uma ferramenta poderosa para lidar com dados sequenciais. Elas sao
usadas em uma variedade de aplicagoes, incluindo tradugao automatica, reconhecimento

de fala, processamento de linguagem natural e geragao de texto.

Redes neurais recorrentes (RNNs) sao um tipo de rede neural que armazena
informagoes sobre itens anteriores em uma sequéncia. Isso é feito por meio de um loop

interno que permite que a rede transmita informacoes de uma unidade para a outra.

As RNNs sao compostas por trés tipos de camadas: entrada, oculta e saida. A
camada de entrada recebe a sequéncia de dados, a camada oculta processa a sequéncia e
mantém uma representacao interna do estado da rede por meio do loop interno, e a camada
de saida produz as previsoes. A Figura 6 ilustra uma comparacao entre as camadas ocultas

de uma rede neural feed-foward e uma rede recorrente.
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Recurrent Meural Network Feed-Forward Meural Network

Figura 6 — Ilustragdo do loop da camada oculta de uma RNN Vs. Rede neural Feed-Foward.
Fonte: Kalita (2022)

3.2.3 Redes Transformers

As redes Transformer sdo uma arquitetura de rede neural que foi introduzida em
2017. Ela é capaz de processar dados sequenciais, como texto, audio ou imagens, de forma
paralela. Isso a torna uma opcao eficaz para tarefas de processamento de linguagem natural,

como traducao automatica, analise de sentimentos, geracao de texto e classificacdo de

tépicos (VASWANTI et al., 2023).

A arquitetura Transformer é uma arquitetura de rede neural que processa dados
sequenciais de forma paralela, sem a necessidade de processar cada entrada da sequéncia
sequencialmente. Isso torna a arquitetura Transformer muito eficiente para treinar modelos

de redes neurais em grandes conjuntos de dados.

3.2.3.1 Arquitetura

A arquitetura Transformer original é composta por um codificador de seis camadas
e um decodificador de seis camadas. O modelo utiliza mecanismos de auto atencdo para
capturar as dependéncias de longo alcance em uma sequéncia de entrada (VASWANTI et

al., 2023), como ilustrado na Figura 7.

O modelo Transformer recebe uma sequéncia de vetores de palavras (embedding)
como entrada. Esses vetores sao passados para uma série de camadas de codificacao,
que sao compostas por dois subcampos: um moédulo de auto atengao e um modulo de
feed-forward. O modulo de auto atencao calcula pesos de atengao para cada palavra em
relacdo a todas as outras palavras da sequéncia. Esses pesos indicam a importancia relativa
de cada palavra para a compreensao da sequéncia. O médulo de feed-forward, por sua vez,

processa cada palavra individualmente, aplicando uma fungao nao linear aos vetores de
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Figura 7 — Arquitetura geral de uma rede Transformer. Fonte:(VASWANTI et al., 2023)

palavras. A combinacao desses dois subcampos permite que o modelo Transformer capture
as dependéncias de longo alcance entre as palavras em uma sequéncia. Isso é essencial
para tarefas de processamento de linguagem natural, como traducao automatica e analise

de sentimentos.

O modelo Transformer usa um mecanismo de normaliza¢do residual apos cada
camada de codificacdo. Isso ajuda a estabilizar o treinamento do modelo e a evitar que ele
fique sobreajustado. O processo de codificagao é realizado varias vezes, geralmente seis

vezes. Isso permite que o modelo capture informagoes de diferentes granularidades.

Depois de serem codificadas, as sequéncias de entrada sao passadas para o decodifi-
cador. O decodificador é semelhante ao codificador, mas também incorpora informagoes
da saida do modelo. Isso permite que o decodificador gere uma saida que seja relevante

para a tarefa em questao.
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O decodificador também utiliza mecanismos de auto atencao para gerar uma saida
em cada etapa do processo. Isso permite que o decodificador capture as dependéncias de

longo alcance entre as palavras na saida.

O mecanismo de atencao da arquitetura Transformer é semelhante a atencao
humana. Ele permite que o modelo dé mais importancia a partes especificas da entrada,
dependendo da tarefa em questao (VASWANTI et al., 2023).

Figura 8 — Scaled Dot-Product Attention - Céalculo para matriz de aten¢do dos tensores Q,
K, V. Representa a funcao de atencao em 3.4
Multi-Head Attention - Multiplas camadas de atencao que executam em paralelo.
Representa a funcao de atengao multi-cabega em 3.3
Fonte:(VASWANTI et al., 2023)

O mecanismo de atencao da arquitetura Transformer usa trés tensores para calcular
a importancia de cada palavra em uma sequéncia de entrada, como ilustrado na Figura 8.

Esses tensores sao chamados de consulta, chave e valor.

Primeiro, a entrada é transformada em trés tensores (Q - Consulta, K - Chave, V
- Valor) por meio de camadas lineares independentes. O vetor de consulta é usado para
calcular a importancia de cada palavra em relacao a todas as outras palavras na sequéncia.
Os vetores chave e valor sao usados para codificar informagoes contextuais sobre cada

palavra.

O modelo usa uma funcao de similaridade para calcular a importancia de cada
palavra em relagao a todas as outras palavras na sequéncia. Essa funcao é chamada de
funcao de atencao. A funcao de atencao calcula o score de atencao para cada palavra. O
score de atencao é uma medida de quao importante ¢ uma palavra para outra. Os scores de
atengao sao entao normalizados por uma fungao Softmax. Isso significa que os scores sao

convertidos em uma distribuicao de probabilidades. A func¢ao de atencdo é representada
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pela equagao 3.4, onde dj é a dimensao do vetor chave.

Kt
Atencao(Q, K, V) = softmax (Q—m) 1% (3.2)
Apos a normalizacao dos scores de atengao, o modelo usa esses scores para ponderar
os tensores de valor de cada palavra. Isso significa que cada palavra da sequéncia é

ponderada com base na importancia que o modelo atribui a ela.

O resultado desse processo é uma representacao contextualizada para cada palavra
da sequéncia. Essa representacao contextualizada é uma combinacao das informagoes da

palavra em si e do contexto das palavras ao seu redor.

A representacido contextualizada é entdo passada para a préxima camada de
codificacao do modelo. Todo esse processo é repetido varias vezes em camadas de codificagao
subsequentes para permitir que o modelo capture informagoes de diferentes granularidades.
A equacao 3.3 descreve este processo de agragacao dos resultados da fungao de atengao.

Onde h é a quantidade de camadas ou cabecas de atengao

MultCabecas(Q, K, V) = Concat(cabecay, ..., cabecay )W (3.3)
onde cabeca; = Atencao(QWE, KWk VIWY) .

Onde as matrizes com os parametros sao projetados por VViQ € Rdmoderxds /K ¢
Rémoderxdi 7V ¢ Ridmoderxdv o WO € RhdvXdmodet  Todo o processo deste mecanismo de

atencao ¢ ilustrado na Figura 8.

3.2.4 Transformers para visao computacional - Vision Transformers

Inspirado na arquitetura de Transfromes que revolucionou a drea de PLIN (Processamento
de Linguagem Natural), foi proposto uma arquitetura de Transformer em tarefas de reco-
nhecimento de imagem, o ViT ( Vision Tranformer) (DOSOVITSKIY et al., 2021).

A ideia principal da arquitetura Transformer para processamento de imagens é
tratar as imagens como uma sequéncia de patches - recortes retangulares da imagem
original. Na primeira etapa, os patches sao extraidos da imagem original. Em seguida,
esses patches sao passados pela arquitetura Transformer, que extrai caracteristicas de
cada patch. Na segunda etapa, as caracteristicas de cada patch sao agregadas para criar
uma representacao global da imagem. Essa representacao global pode ser usada para
varias tarefas de processamento de imagens, como classificacdo, deteccao de objetos e
segmentacao de imagens. Entao Essa representacao global é entdao usada como entrada
para uma camada classificadora, que atribui um rétulo a imagem, como representado pela

Figura 9
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Figura 9 — Visao geral do ViT. Fonte:(DOSOVITSKIY et al., 2021)

A arquitetura Transformer aplicada a visdo computacional é composta apenas
por camadas codificadoras. Essas camadas sdo suficientes para tarefas de extracao de

caracteristicas e classificacdo de imagens.

No entanto, para tarefas de geracao de imagens, a adi¢ao de camadas decodificadoras
¢é necessaria. Essas camadas sao responsaveis por gerar novas representacoes a partir de
uma representacao codificada. Assim, a arquitetura Transformer pode ser usada para uma
variedade de tarefas de visao computacional, desde classificacdo e detecgao de objetos até

geracao de imagens.

3.2.5 Deteccao - Detectron?2

O Detectron2 é uma poderosa CNN capaz de classificar o conjunto de pixels na
imagem, delimitando a regiao de interesse por uma caixa delimitadora (bounding box)
e uma maéscara delimitadora (delimiting mask). A capacidade do Detectron2 em fazer
isso se deve ao fato de, em seu processo de extracao e classificacao, delimitar as regides
com maior probabilidade de localizar a regiao de interesse através da marcacao da caixa
delimitadora durante a primeira etapa de deteccao. Na segunda etapa de funcionamento
do Detectron2, a rede classifica os pixels dentro das caixas delimitadoras, construindo
uma mascara binaria correspondente aos pixels que pertencem a regiao de interesse. A
segunda etapa de deteccao do Detectron2 pode ser usada na segmentacao de regioes, pois
a mascara binaria fornecida corresponde aos resultados de varias técnicas do estado da
arte (WU et al., 2019). Para o problema de detec¢ao da hemorragia causada pelo AVC em
imagens de TC, o Detectron2 pode fornecer resultados promissores, apesar do desafio de

detectar e segmentar a regiao afetada pela lesao, mesmo em tipos de exames desfavoraveis
para visualizagao (DIVYA; PETER, 2021).
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3.2.6 Segmentacdo de instancia

Neste estudo, sao apresentados diferentes métodos de segmentacao, porém com

enfase nos experimentos de 2 tipos de modelos, Zero-Shot e One-Stage.

Modelos One-Stage sao um tipos de modelo de deteccao que tenta detectar
todos os objetos em uma imagem em uma unica etapa. Eles geralmente sao treinados em

um conjunto de dados de imagens com rétulos de objetos (BOLYA et al., 2019).

Modelos Zero-Shot sao um tipo de modelo de aprendizado de maquina que pode
realizar uma tarefa sem ter sido treinado explicitamente para essa tarefa. Eles geralmente
sao treinados em um conjunto de dados de imagens com rétulos de atributos, como cor,
forma ou tamanho (KIRILLOV et al., 2023).

A principal diferenca entre modelos One-Stage e Zero-Shot é que modelos One-
Stage precisam ser treinados em um conjunto de dados de imagens com rétulos de objetos,
enquanto modelos Zero-Shot podem ser treinados em um conjunto de dados de imagens

com rotulos de atributos.

Modelos One-Stage geralmente sdo mais eficientes em tempo de execugao do que
modelos Zero-Shot, pois precisam realizar apenas uma etapa para detectar todos os objetos
em uma imagem. No entanto, Modelos One-Stage geralmente sdo menos precisos do que
modelos Zero-Shot, pois precisam aprender a identificar objetos com base em seus atributos,

que podem ser menos discriminatérios do que rétulos de objetos.

Modelos Zero-Shot geralmente sao mais precisos do que Modelos One-Stage, pois
podem aprender a identificar objetos com base em seus atributos, que podem ser mais
discriminatorios do que rétulos de objetos. No entanto, modelos Zero-Shot geralmente sao
menos eficientes em tempo de execugao do que Modelos One-Stage, pois precisam realizar
duas etapas para detectar todos os objetos em uma imagem: primeiro, eles precisam
identificar os objetos na imagem com base em seus atributos; segundo, eles precisam

classificar os objetos identificados.

Em geral, modelos One-Stage sao uma boa opg¢ao para tarefas de deteccao de
objetos que precisam ser executadas de forma eficiente em tempo de execugao. modelos
Zero-Shot sao uma boa opcao para tarefas de deteccao de objetos que precisam ser precisas,

mesmo para objetos que nao foram vistos no conjunto de dados de treinamento.

3.2.6.1 SAM (Segment Anything Model)

O modelo SAM (Segment Anything Model) tem como objetivo ser um foundation
model ou modelo de base para a tarefa de segmentacao. Ainda que para que tenha este
titulo de modelo de base, seja necessario observar como esta sendo usado pela comunidade.
Foundation models ou modelos de base, basicamente sao modelos pré-treinados que podem

ser adaptados para tarefas especificas, um conceito entendido desde os primeiros estudos
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de aprendizagem de maquina (THRUN, 1995). Porém, nos ultimos anos este paradigma
vem sendo redefinido por conta da enfase em escala, entao foi cunhado o nome "foundation
model": i.e.: modelos que sao "treinados em uma grande quantidade de dados em escala
e sao adaptaveis em uma ampla variedade de tarefas especificas"(BOMMASANTI et al.,
2022).

Figura 10 — Tarefa: entradas da solicitacao de segmentacao de um objeto em uma imagem.
Fonte:(KIRILLOV et al., 2023)

O modelo SAM tem a capacidade de produzir mascaras de objetos com alta
qualidade a partir de entradas ou solicitagoes como: um ponto, uma caixa delimitadora ou
texto livre, como mostra a Figura 10. Para isso o modelo foi construido sobre Transformer
vision models(CARION et al., 2020; DOSOVITSKIY et al., 2021; CHENG; SCHWING;
KIRILLOV, 2021; LI et al., 2022) e possui trés componentes, apresentados na Figura
11: um dimage encoder, um flexible prompt encoder e um mask decoder. Esta arquitetura
possibilita a generalizacdo com um execelente desempenho na segmentacao em novas

imagens digitais, sem ser préviamente treinado para tal.

Codificador da Imagem (Image Encoder): Em suma pode ser qualquer
rede neural computacional que retorne uma representacdo matematica da imagem no
formato C' x A x L onde C representa os canais, A altura e L largura. Contudo, foi
utilzado o ViT-H/16 um ViT (Vision Tranformer)(DOSOVITSKIY et al., 2021) um
MAE (Masked AutoEncoder) (HE et al., 2021) pré-treinado e preparado para imagens
de alta resolugao. O resultado é uma representacao matematica da imagem de entrada
16 x menor que a imagem de entrada original. Afim de facilitar o entendimento, define-se
estas representacoes matematicas como embeddings. Seguindo as melhores praticas de
(GHIASTI et al., 2021), a resolu¢do da imagem de entrada é ajustada para 1024x1024

por meio de redimensionamento e preenchimento se for menor. E para que tamanho do
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Figura 11 — Visao geral do modelo SAM: Um codificador de imagem gera um embedding
de imagem que pode entao ser consultada com eficiéncia por uma variedade
de solicitagoes de entrada para produzir mascaras de objetos em velocidade
amortizada em tempo real. Para solicitacaos ambiguas correspondentes a mais
de um objeto, o SAM pode gerar multiplas mascaras validas e pontuagoes de

confianga associadas. Fonte:(KIRILLOV et al., 2023)

resultado seja 64x64 a dimensao de cores da imagem deve ser reduzida para 256 canais,
como apresentado em (LI et al., 2022), é aplicado uma convolugao 1x1 seguida de outra
3x3. Cada convolugao é seguida por uma normaliza¢ao de camada (BA; KIROS; HINTON,
2016).

Codificador de Solicitacao Flexivel (Flexible Prompt Encoder): As soli-
citagoes ou prompts de segmentacao, sao mapeadas para um embedding vetorial de 256
dimensoes, os trés tipos de solicitagoes sao representados da seguinte forma: Um ponto,
e representado como a soma de uma codificacdo posicional (TANCIK et al., 2020) dada
a localizacao do ponto e uma codificagcao de aprendizadado que indica se o ponto
estd em primeiro plano ou no fundo da imagem; Uma caixa, é constiuido por um par de
codificagoes - (1) a soma da codificagao posicional do ponto referente ao canto superior
esquerdo e a codificagdo de aprendizadado e (2) seguindo a mesma lgica mas para o
canto inferior direito da caixa; E por fim, para codificar solicitagdes do tipo texto livre
foi utilizado o text encoder CLIP (RADFORD et al., 2021).

Decodificador da Mascara (Mask Decoder): Responsavel por mapear os
embeddings da imagem e do prompt para contruir uma mascara como resultado. Para
isso, antes de aplicar o decodificador nos embeddings, é adicionado um identificador nos
embeddings de solicitagdo chamado de output token, analogo ao token [class| definido
em (DOSOVITSKIY et al., 2021). Para facilitar o entendimento, este identificador sera
chamado de "token'. Cada camada do decodificador executa quatro etapas, apresentadas

na Figura 12:

1. Autoatencao ou self-attention nos tokens: Esta etapa permite que os tokens interajam

entre si e aprendam as dependéncias entre eles;

2. Atencao cruzada ou cross-attention dos tokens para os embeddings da imagem:

permite que os tokens aprendam informacoes da imagem;
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Figura 12 — Detalhes do Decodificador da Mascara (Mask Decoder). Um decodificador de
duas camadas atualiza embedding de imagens e os tokens da solicitagao por
meio de aten¢ao cruzada. Em seguida, a incorporacao da imagem é ampliada, a
partir da qual os tokens de saida atualizados sdo usados para prever mascaras
dinamicamente. (Nao ilustrado para maior clareza da figura: em cada camada
de atencao, codificagdes posicionais sao adicionadas a incorporagao da imagem
e todo o token de solicitagdo original (incluindo codificagao de posigao) é
adicionado novamente as consultas e chaves do token.) Fonte:(KIRILLOV et

al., 2023)

3. uma MLP atualiza cada token: Esta etapa atualiza cada token de acordo com as

informacgoes aprendidas nas etapas anteriores.

4. Atencao cruzada ou cross-attention do embeddings da imagem para os tokens: Esta

etapa atualiza a embeddings da imagem com informagoes da solicitacao.

Para garantir que o decodificador tenha acesso a informagoes geométricas criticas, as
codificagdes posicionais sdo adicionadas ao embedding da imagem sempre que participam de
uma camada de atengao. Além disso, todos os tokens da solicitagao original (incluindo suas
codificagoes posicionais) sao readicionados aos tokens atualizados sempre que participam
de uma camada de atencao. Isso permite uma forte dependéncia tanto da localizacao

geométrica quanto do tipo de token da solicitagao.

Apos a execucao do decodificador, o embedding da imagem atualizada é aumentada
em 4x com duas camadas convolucionais transpostas e uma é uma MLP (Multilayer
Perceptron - Rede Neural Perceptron Multicamada) mapeia o token de saida para um
classificador linear dinamico, que entao calcula a probabilidade de primeiro plano da

mascara em cada local da imagem.

Contudo, para o modelo SAM atingir um alto grau de generalizacao, foi pré-treinado
em uma nova base de dados SA-1B (KIRILLOV et al., 2023), contendo 11M imagens
variadas em alta resolucao, licenciadas e com prote¢ao de privacidade e mais de 1B de

mascaras de segmentacao.
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3.2.6.2 MobileSAM (Mobile Segment Anything Model)

O modelo MobileSAM tem como principal objetivo melhorar a performance de seu
modelo base 0 SAM 3.2.6.1, e habilitar o seu uso em dispositivos moveis, por isso o prefixo
Mobile. Para atingir tal obejtivo, foi realizado um estudo na topoogia do método afim
de identificar os pontos de melhoria. Os prinicipais pontos identificados afim de tornar o
modelo SAM otimizado para dispositivos mdveis sdo: o Codificador de Imagem (Image

Encoder); e o Decodificador da Méscara (Mask Decoder) (ZHANG et al., 2023).

Através do processo de destilagao dissociada, o aprendizado do Image Encoder do
modelo original SAM 3.2.6.1, o ViT-H/16 um ViT ( Vision Tranformer)(DOSOVITSKIY
et al., 2021) foi destilado para um novo Image Encoder mais leve e mais rapido. Por conta
do processo de transferencia de aprendizado utilizado ser a destilacao de conhecimento,
o novo Image Encoder é automaticamente compativel com o Mask decoder original, por
isso os experimemntos realizados em (ZHANG et al., 2023) nao realizaram nenhuma
melhoria neste componente, porém deixando de maneira empirica que é possivel melhorar
os resultados de precisao, realizando um processo de ajuste fino no componente Mask
decoder. A Figura 13 ilustra o processo de destilagao dissociada, indicando que o ajuste

fino no Mask Decoder é opcional.

Finetuning (optional)
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Figura 13 — Tarefa: Destilagao dissociada. Fonte:(ZHANG et al., 2023)

O vale ressaltar que o processo de destilacao do conhecimento, foi realizado o
treinamento utilizado apenas 1% da base de dados SA-1B (KIRILLOV et al., 2023) por 8
épocas e com uma unica GPU. O processo seguiu o método proposto por (TOUVRON et
al., 2021) para torna-lo mamis rapido. Contudo, a Tabela 1 mostra uma comparagao de
quantidade de parametros e velocidade do componente Image Encoder, e a quantidade de
parametros foi reduzido de 632M de parametros para apenas 5,78M, e ficou quase 60x

mais rapido que o modelo original de 452ms para S8ms.

3.2.6.3 YOLACT (You Only Look At CoefficienTs)

A rede YOLACT é uma rede neural convolucional profunda que foi projetada para

realizar segmentacao de instancias em tempo real e One-Stage ou em unica etapa.
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Tabela 1 — Comparacao da qauntidade de parametros e velocidade do modelo original
SAM (KIRILLOV et al., 2023) e o modelo MobileSAM (ZHANG et al., 2023).

A verificacao da velocidade se deu utilizando apenas uma GPU.

Método Parametros Tempo
SAM 632M  452ms
MobileSAM 5,78M 8ms

O processo de Segmentacao em unica etapa, utiliza técnicas como mapas sensiveis
a posigao e pooling sensivel a posicao (DAI et al., 2016; LI et al., 2017), onde os mapas
sensiveis a posicao sao: representagoes intermedidrias de imagens que codificam a
localizacao espacial de caracteristicas relevantes, como bordas ou regioes de objetos; e
pooling sensivel a posicao ¢ uma técnica de processamento de imagens que combina
informagoes de mapas sensiveis a posicao para gerar mascaras de objetos mais precisas.
Além de combinacoes de: logits de segmentacao semantica - valores numéricos que
representam a probabilidade de cada pixel de uma imagem pertencer a uma determinada
classe de objeto; e Logits de previsao de direcgao - representam a probabilidade de
cada pixel de uma imagem estar na borda de um objeto (CHEN et al., 2017). Para gerar

mascaras de objetos precisas.

Em contraste, a rede Mask-RCNN (HE et al., 2018) é um exemplo segmentagao em
duas etapas, onde a primeira etapa gera candidatos a RoI(Region of Interests) ou regides
de interesse e entao os classifica e segmenta na segunda etapa. Estas 2 etapas necessitam
que seja aplicado métodos de re-pooling nas caracteristicas em cada regiao de interesse e
processa-los novamente, oque acaba onerando muito o tempo de computacao criando uma

forte resisténcia para que se obtenha uma velocidade compativel com tempo real.

Dada a diferenca entre os processos de segmentacao de etapa tnica ou duas etapas,
ainda que conceitualmente a etapa unica seja mais rapido, é necessario aplicar re-pooling
ou algum outro processamento como um calculo por votos, para definir a mascara mais
assertiva para o problema. Isto posto, este processamento afeta a velocidade, impondo

limites para que se atinja uma performance consideravel para segmentagao em tempo real.

Para habilitar a segmentacao em etapa tinica em tempo real a rede YOLACT
propoem executar a tarefa de segmentacao junto com a detecgao em uma tarefa tinica,
adicionando um codificador de mascara no calculo. Para isso, além de juntar as duas
tarefas, dividiu-se a tarefa de segmentacao em 2 sub-tarefas executadas em paralelo: (1)
gera os protétipos das mascaras; e (2) predigdo das mascaras por instancia com base no
coeficiente de mascara, como ilustrado na Figura 14. E por serem processos independentes,

os resultados sao facilmente combinados linearmente para produzir as mascaras de cada
objeto (BOLYA et al., 2019).

Contudo, para gerar as mascaras com base nos resultados dos processos em paralelo,
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Figura 14 — Arquitetura da rede YOLACT
Fonte:(BOLYA et al., 2019)

a combinacao é feita de forma linear,para ponderar esses resultados. Apos a combinagao
linear, é aplicada uma fun¢ao nao linear chamada sigmoide para refinar os resultados e
gerar as mascaras finais. Esta operacao é implementada de forma eficiente usando uma

simples multiplicagdo de matrizes e uma sigmoid, como apresentado em ?7:

M=o (PCT) (3.4)

onde P é uma matriz a X [ X k dos protétipos de mascaras e C' é uma matriz
n X k dos coeficientes de mascaras para as n instancias que sobraram apdés aplicagao do
NMS(Non-Mazimum Suppression - Supressao de Sobreposigoes) e do limiar de coeficiente.
Outras combinagoes sao possiveis, porém os autores decidiram manter simples e rapido
(BOLYA et al., 2019).

Nno entanto, ainda que a YOLACT consiga produzir mascaras de alta qualidade,
ainda esta muito atras do estado da arte em segmentacao, ainda que seja muito mais

rapido.
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4 Materiais e Métodos

A segmentacao precisa da regiao afetada por AVC hemorragico em imagens de TC
cranianas é crucial para o diagnostico e tratamento adequados. Este capitulo apresenta
o método proposto para realizar essa tarefa de forma precisa e eficiente. Abordamos em
detalhes o conjunto de dados de imagens de TC utilizado, a arquitetura da rede neural
profunda utilizada para segmentagao, as métricas de avaliacao de performance, a etapa de
deteccao de objetos utilizada para inicializar o processo de segmentacao e a forma como
as tarefas de deteccao e segmentacao sao combinadas para delinear com precisao a regiao
do AVC hemorragico. Ao fornecer uma descri¢gao completa do método e da combinacao
de tarefas, este capitulo contribui para a compreensao e replicacdo do estudo, além de

fomentar pesquisas futuras na area de segmentacao de AVC hemorragico em imagens de

TC.

4.1 Conjunto de Dados

O banco de dados foi composto por 25 exames de Tomografia Computadorizada (TC)
de pacientes diagnosticados com acidente vascular cerebral isquémico, acidente vascular
cerebral hemorragico e de pacientes saudaveis. Para o banco de dados de teste, foram
selecionadas 100 imagens de TC de pacientes com acidente vascular cerebral hemorragico,
a Figura 15 apresenta alguns exemplo. Estas imagens foram gentilmente fornecidas pelo
Hospitial do Coracao de Fortaleza, Ceara, Brasil, e ja foram utilizadas com sucesso em

estudos anteriores.

As imagens de TC foram adquiridas utilizando o modelo tomogréafico General
Medical System HiSpeed (GEMSH). Elas foram obtidas no plano axial, com uma espessura
de fatia de 0,7 mm e um campo de visdo de 230 mm. As condigdes de aquisi¢ao incluiram
uma tensao do tubo de 120 kV, uma corrente do tubo de 80 mA e dimensoes de 512 x 512
pixels. Além disso, a janela de voxel foi de 0,585 x 0,585 x 1,5 mm, com profundidade de
16 bits, uma faixa de 40 HU e um nivel igual a 80 HU.

As imagens foram armazenadas no formato Digital Imaging and Communications
in Medicine (DICOM). O banco de dados original, fornecido pelos autores, ja estava
pré-processado, contendo segmentacao da regiao de acidente vascular cerebral e mapas
de densidade radiol6gica. Para manter a privacidade dos pacientes, o banco de dados nao

inclui qualquer identificagdo pessoal.

Aplicamos a técnica de Data Augmentation no conjunto de dados original, afim

de melhorar a qualidade do treinamento dos modelos utilizando técnicas como rotacao,
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Figura 15 — Exemplos do conjunto de dados - Imagens de diferentes fatias de TC de lesao
cerebral por AVC Hemorragico.

espelhamento e translagao. Isso resultou na criagao de 300 amostras sintética adicionais,

expandindo, assim, o nimero de amostras disponiveis para o treinamento.

4.2 Métodos propostos

Esta se¢ao apresenta a metodologia do estudo proposto para deteccao e segmentagao
de AVC hemorragico em imagens de TCs. O experimento ¢é dividido em duas fases: Na
primeira fase é apresentada o método de deteccao da regiao do AVC hemorragico por meio
de rede de aprendizagem profunda. Na segunda fase, ¢ apresentado o fluxo do método
proposto para segmentagao por instancia da regiao afetada pelo AVC hemorragico se
aproveitando da generalizacdo do aprendizado das redes com a segmentacao Zero-Shot. E
finalmente a apresentagao de um experimento para segmentacao utilizando uma rede do

tipo One-Stage afim de comparagao.

A Figura 16 representa as diferentes etapas deste estudo. O modelo proposto por
este estudo ¢ dividido em 2 etapas: Fase 1 - Deteccdo de AVC Hemorragico e Fase 2 -

Segmentacao, seguidas pela etapa de resultados.

FEtapa 1 - Deteccio de AVC Hemorrdgico: Nesta primeira fase, é utilizada a
rede convolucional Detectron2, uma rede de apredizagem profunda capaz de identificar
regides em imagens, previamente treinada. A Figura 16 apresenta a Fase 1 na imagem que
corresponde o processo de treinamento do modelo com a rede Detectron 2. Na Etapa (A),
é realizado o treinamento do modelo com as imagens especificadas na Subsecao 4.1. Apos

o processo de treinamento é gerado um modelo capaz de identificar AVC hemorragico.

Ap6s esse processo de treinamento, Na Etapa (B) é ilustrado o processo de inicia-
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Figura 16 — Método proposto para segmentacao de avc hemorragico.

lizagdo da detecgao de AVC hemorragico dentro desta primeira fase, (Fase 1), onde (B)
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representa a imagem de entrada, (C) representa o modelo da rede Detectron2 treinado

previamente para deteccdo da regido de interesse (AVC hemorrédgico), como mostra a

Figura 16 Médulo (C).

E por fim, na Etapa (D) na Figura 16, mostra o resultado da detec¢ao por meio
de bounding boz, ou seja, a delineagdo enquadrando o AVC hemorragico com uso do
treinamento da rede, e o respectivo valor de acuracia para detecgao do objeto de interesse,
como mostra a imagem em (D) Fase 1. Assim, o resultado da saida da rede Detectron2,
por meio do bounding box, é a base da inicializacao do método proposto para segmentacao

totalmente automatico.

Etapa 2 - Segmentacao: Nesta Etapa, varios modelos computacionais sao
utilizados para delinear com precisao a imagem de saida da Etapa 1, que contém a
deteccao da regiao com o AVC. Entao sao aplicados o métodos propostos neste estudo
para comparagao com outros modelos da literatura que utilizam a mesma base de dados e
apurar sua eficacia para segmentacao de AVC hemorragico em imagens de TCs. A Etapa 2
representa a segmentacao do AVC hemorragico, ou seja, a delineacdo das bordas do AVC,
identificando a regiao de barreira final da hemorragia cerebral. Métodos desenvolvidos

neste estudo:

A) Métodos Propostos SAM c.iroia € MobileSAM,..i-0iq: A aplicagdo deste método
é dividida em (Estdgios) com as respetivas etapas do processo, para melhor entendimento

da segmentacao. Estagios:

1. Etapas 1 e 2 - Inicializagdo A Etapa 1 de Segmentacao, representa a inicializacao
da segmentacao, onde a imagem de saida da detecgao, é insumo para calcular a entrada
para o método de segmentacao. Em (E), a imagem de entrada pés identificacao da
regiao do AVC é recebida e calculada o centroide do AVC com base no bounding
box capturado na primeira etapa da metodologia (Fase 1). O célculo do centroide
pode ser representado pela equacao 4.1, onde tras o processo de inicializacao da

segmentagao do AVC hemorragico.

Rp =1, + Penn
IMg(p) =Rp+ By (4.1)

_ (B By
e 0= (B, )

Onde Rp representa o resultado do Processamento da Detectron2 com o bounding
box, que é chamado de I; que representa a Imagem de entrada com seu respectivo
indice, mais o processo da CNN Detectron2. Logo em Iy, € o resultado da imagem
processada, onde pode ser representada pela soma de Rp + By. Assim, entende-se
que By é a propria caixa delimitador.

Entao, a Inicializagao pode ser representada por I, onde [ simbolizada a Inicializagao

. Bywy B , , .
do processo de segmentacio, que recebe C' = (%, %), na qual C' é o préprio
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centroide na imagem de deteccdo do bounding box, que é igual aos eixo z,y de cada
bounding box dividido por 2. Ou seja, a metade do eixo = e a metade do y dentro do
quadrante de deteccao detectado pela rede Detectron2 previamente na primeira fase
da metodologia. Logo, nesta equacao temos como localizacao de forma automaética, o
centroide referente ao centro do AVC hemorragico, tendo como o resultado o ponto
em (F).

2. Etapa 3 - PDI O pré-processamento das imagens de entrada para segmentacao,
afim de melhorar e facilitar o reconhecimento das bordas. Em (G) a imagem passa por
um processo de limiarizagao, o Multi-Otsu Thresholding (LIAO TSE-SHENG CHEN,
2001), que determina o limiar do pixel de forma automatica, afim de normalizar os
tons de cinza da imagem, dado que a base de dados conta diferentes fatias da TC
cerebral, em certos niveis a regiao da hemorragia pode ser mais clara ou mais escura

que outra, oque pode dificultar na delimitacao das bordas.

3. Etapa 4 - Segmentar Finalmente a aplicacao dos modelos Zero-Shot de cada
método proposto; SAMcentreia € MobileSAM cpniroid, 08 quais utilizam dos resultados
dos estagios anteriores. Logo, a entrada para os modelos é a imagem pré processada
e as coordenadas (z,y) do centroide da regiao detectada com AVC, e retorna como
resultado a mascara com a delineagao da regiao com a hemorragia, como apresentado

na Imagem 16 (H).

B) Experimento com Modelo YOLACT (You Only Look At CoefficienTs):
Nesta Etapa, é realizado o treinamento do modelo YOLACT para segmentar a regiao da
hemorragia do AVC em imagens de TC. O conjunto de treinamento atua como a verdade
bésica, pois utiliza apenas imagens ja segmentadas por um especialista como base de seu
treino, denominadas de Padrao Ouro (Ground Truth - GT), assim descrito na segao 4.1.
O conhecimento gerado pelo modelo é armazenado no final do treinamento. O processo de

treinamento se deu seguindo os seguintes parametros:

o Tamanhos maximo das imagens 550 x 550 pixels;

o Arquitetura utilizada foi a Resnet50;

» Taxa de aprendizado de 0,0001;

o A rede foi treinada por 800.000 iteracoes ou épocas, com uma reducao da taxa de
aprendizado em 4 etapas: 280.000 iteragoes, 600.000 iteracoes, 700.000 iteragoes
e 750.000 iteragoes; e

« lote de 8 imagens.

A rede foi treinada em um conjunto de dados de 100 imagens de objetos de uma
unica classe. O conjunto de dados foi dividido em 80% para treinamento e 20% para
validagao. Os parametros de treinamento da rede YOLACT foram ajustados para melhorar

a precisao da deteccao de objetos. O tamanho da imagem de entrada foi aumentado para
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550 x 550 pixels para ajudar a capturar mais detalhes dos objetos. A taxa de aprendizado
inicial foi reduzida para 0,0001 para evitar o overfitting. O niimero de épocas foi aumentado
para 800.000 iteragdes para melhorar a precisao da detecgao e da classificacdo de objetos e

da segmentacao.

Os resultados mostram que os ajustes nos parametros de treinamento melhoraram
significativamente a precisao da deteccao e segmentagao das regioes afetadas pelo AVC

hemorréagico.

4.3 Avaliacao de Desempenho

Esta secao apresenta as métricas adotadas na avaliacao dos resultados obtidos nos

testes da abordagem proposta neste trabalho.

Foi empregado um conjunto de métricas para avaliar as tarefas de deteccdo e
segmentacao nos experimentos realizados e validar o método proposto, estabelecendo
comparagoes com estudos relacionados. As caracteristicas especificas dessas métricas sao

abordadas detalhadamente nesta subsecao.

A avaliacao dos resultados gerados por este estudo baseia-se no emprego de métricas
de sobreposigao, incluindo Acurédcia (ACC), Precisdao (PRE) e Sensibilidade(SEN). Além
disso, as métricas de sobreposi¢ao compreendem Especificidade (SPE), F1-Score, Coeficiente
de Correlagao de Matthews (MCC), Valor Preditivo Negativo(NPV) e Valor Preditivo
Positivo (PPV) (TAHA; HANBURY, 2015).

Em linhas gerais, as métricas exploradas neste estudo derivam de calculos en-
volvendo as quantidades de Verdadeiro Positivo (VP), Falso Positivo (FP), Verdadeiro
Negativo (VN) e Falso Negativo (FN). Essas varidveis sdo, por sua vez, calculadas mediante
uma matriz de confusdo, resultante da comparacao entre os resultados obtidos pelo método
desenvolvido e o padrao ouro de referéncia, representado pelo valor de gabarito (TAHA;

HANBURY, 2015).

4.3.1 Acuracia

A Acuréacia é uma métrica amplamente empregada em varias categorias de pro-
blemas, incluindo classificacao, deteccao e segmentacao. No contexto de segmentacao, a
acuracia esta diretamente relacionada ao niimero de pixels segmentados corretamente em
relagdo ao nimero total de pixels correspondentes a regiao de interesse em uma imagem

(ALJABAR et al., 2009). Sua férmula é expressa da seguinte maneira:

B VP+VP
- VP+VP+FP+FN

ACC (4.2)
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A avaliacao da performance geral de algoritmos de segmentacao é fundamental, e a
acuracia desempenha um papel essencial nesse contexto, oferecendo uma visao abrangente
da capacidade do modelo em segmentar adequadamente os pixels de interesse. Entretanto, é
crucial observar que em situagoes de desequilibrio acentuado entre as classes (por exemplo,
quando uma classe de interesse possui significativamente mais pixels do que a outra), a
acuracia por si s6 pode nao ser suficiente para uma avaliagao completa da eficacia do
modelo. Em tais casos, torna-se pertinente recorrer a outras métricas, como a F1-Score
ou a Sensitividade, proporcionando uma analise mais abrangente do desempenho da
segmentacao (ALJABAR et al., 2009).

No contexto da tarefa de deteccao de objetos, a acuracia mede a proporc¢ao de
objetos que foram detectados corretamente na imagem. Um modelo com alta acuracia
terda detectado a maioria dos objetos presentes na cena e terd um ntmero baixo de falsos
positivos (objetos detectados que nao existem) e falsos negativos (objetos reais que nao
foram detectados) (PADILLA; NETTO; SILVA, 2020).

A Precisao, também conhecida como Valor Preditivo Positivo (PPV), representa
uma métrica de classificagdo que avalia a propor¢ao de pixels corretamente classificados
como positivos em relacao ao total de pixels identificados como positivos na regiao de
interesse pelo modelo de segmentacgao. Esta métrica torna-se particularmente relevante
quando é crucial minimizar os falsos positivos, ou seja, quando é essencial evitar que pixels
sejam erroneamente considerados como pertencentes a regiao de interesse. Em contextos
como aplicacoes médicas, por exemplo, na detecgao de tumores em imagens de ressonancia
magnética, a minimizagdo de diagnésticos incorretos é vital (TAHA; HANBURY, 2015).
Para deteccao de objetos, a precisao é a capacidade de um modelo identificar apenas
objetos relevantes. Ea porcentagem de previsoes positivas corretas (PADILLA; NETTO;

SILVA, 2020). A férmula para calcular a precisao é a seguinte:

VP
Precisao (PPV) = m (43)

4.3.2 Sensitividade

A Sensitividade é uma métrica de classificacdo que avalia a proporcao de pixels
corretamente segmentados como pertencentes a regiao de interesse em relacao ao total
de pixels que realmente pertencem a esse grupo (BHADAURIA; DEWAL, 2014). Em
resumo, a Sensitividade é uma medida que destaca a capacidade do modelo em detectar de
maneira precisa os pixels da regido de interesse, evitando falsos negativos, ou seja, pixels
relevantes erroneamente classificados como nao pertencentes a regiao de interesse (TAHA;
HANBURY, 2015). Para a tarefa de deteccao de objetos, ela representa a habilidade do
modelo em identificar todos os casos relevantes, ou seja, todas as caixas delimitadoras

de referéncia presentes no padrao ouro. A Sensitividade é expressa como a porcentagem
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de previsoes positivas corretas em relacao a todas as referéncias fornecidas (PADILLA;
NETTO; SILVA, 2020). Sua férmula é apresentada da seguinte maneira:

VP
Sen = UpLEN (4.4)

4.3.3 Especificidade

A Especificidade, métrica de classificacao, destaca o indice de pixels corretamente
detectados ou segmentados como parte da regiao de fundo entre todos os pixels que
verdadeiramente compdem o fundo, ou seja, aqueles que nao fazem parte da regiao de
interesse (BHADAURIA; DEWAL, 2014). A férmula que a representa é a seguinte:

Spe = V]\/}/—iz—VFP (4.5)

A Especificidade desempenha um papel crucial na avaliagdo abrangente do desem-

penho de algoritmos de deteccao e segmentagao, oferecendo uma perspectiva complementar

a Sensitividade. Enquanto a Sensitividade se concentra na deteccao precisa dos pixels da

regiao de interesse, a Especificidade destaca a precisdo na identificagdo dos pixels que

nao pertencem a essa regiao. Em conjunto, essas métricas proporcionam uma avaliagao

completa da qualidade da segmentagao, permitindo ajustes e aprimoramentos no modelo
para uma variedade de aplica¢oes (TAHA; HANBURY, 2015).

4.3.4 Sensitividade x Especificidade - (Sen x Spe)

Sensibilidade, também conhecida como recall, avalia o nimero de positivos reais
corretamente detectados. Refere-se a habilidade do sistema em identificar de maneira
precisa as amostras que verdadeiramente pertencem a classe desejada, representando, neste
caso, a capacidade do método em identificar corretamente as regioes que fazem parte da
regiao de hemorragia do AVC. Por outro lado, a Especificidade (negativo real) calcula o

nimero de negativos reais que foram corretamente identificados (FAWCETT, 2006).

VP VP
=1-— = . 4.
Sen VP+ FN  PixelsDaRegiaoDoAVC (4.6)
VP VP
Spe = (4.7)

VP+FP PizelsDaRegiaoDoAVC’

onde VP significa Verdadeiro Positivo, FN significa Falso Negativo, VP significa

Verdadeiro Negativo e FP sao os pixels de Falso Positivo.
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435 F1-Score

O F1-Score é uma métrica que unifica a precisao e a sensitividade (recall) em
uma tunica medida para a avaliagao de deteccao e segmentacao de imagens. Esta métrica
se destaca em situagoes de desequilibrio entre as classes nas imagens, como diferentes
tipos de objetos ou regides. Ao calcular o F1-Score, sdo consideradas tanto a capacidade
do modelo em fornecer detecgoes e segmentacoes corretas dos pixels pertencentes as
regides de interesse (verdadeiros positivos) quanto a habilidade de capturar a maioria
dos pixels corretos que pertencem as regides de interesse existentes na imagem (evitando
falsos negativos). Essa abordagem torna o F1-Score uma métrica valiosa para avaliar
o desempenho global de um modelo de segmentagao em cenarios nos quais as classes
(regides de interesse) possuem diferentes tamanhos ou formas, assegurando uma avalia¢ao
equilibrada e abrangente (BHADAURIA; DEWAL, 2014). O F1-Score pode ser calculado

utilizando a seguinte equacao:

1 2 x PREC x SEN
~ PREC + SEN

4.3.6 Coeficiente de Correlacdo de Matthews

O Coeficiente de Correlagao de Matthews (MCC) representa uma métrica altamente
informativa que vai além da consideragao de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos,
incorporando também falsos positivos e falsos negativos na avaliagao de algoritmos de
detecgao e segmentacao de imagens. Essa métrica destaca-se, especialmente, em cenarios
nos quais ha desequilibrio entre as classes de pixels ou objetos detectados, ou quando ha
um interesse especifico em avaliar o desempenho do modelo em todas as quatro possiveis
classificagoes: Falsos Positivos (FP), Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiros negativos
(VN) e Falsos Negativos (FN) (BHADAURIA; DEWAL, 2014). A férmula para o célculo
do MCC é a seguinte:

PxVN —FPx FN
MCOC = VExV . (4.9)

(VP +FP)(VP+ FN)(VP+ FP)(VN + FN)

4.3.7 Valor Preditivo Negativo

O Valor Preditivo Negativo (NPV) é uma medida que avalia a propor¢ao de pixels
corretamente identificados como pertencentes ao fundo (regiao que nao é de interesse) em

relagdo ao numero total de pixels classificados como fundo pelo modelo de segmentacao
(BHADAURIA; DEWAL, 2014). A férmula para o NPV é a seguinte:

VP

NPV = —~
V=vpirN

(4.10)
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4.3.8 Valor Preditivo Positivo

O Valor Preditivo Positivo (PPV) avalia a capacidade do modelo em identifi-
car corretamente os pixels pertencentes a regiao de interesse, evitando falsos positivos,

ou seja, pixels que seriam erroneamente classificados como pertencentes a essa regiao
(BHADAURIA; DEWAL, 2014). A férmula para o PPV é a seguinte:

VP

PPV = ————
Y =vPiFp

(4.11)

4.3.9 Coeficiente de Dice - (Dice’s coefficient)

O coeficiente de Dice (Dice) é empregado para avaliar a semelhanga entre as regioes
detectadas ou segmentadas automaticamente e aquelas marcadas manualmente. Essa
métrica compara a sobreposicao entre a deteccao ou segmentacao gerada pelo algoritmo e

o padrao ouro estabelecido por um especialista.

| S N S

DC=2x 22—
| Akl + | A

(4.12)

Conforme evidenciado na Equagao 4.12, onde S, denota a regiao definida auto-
maticamente e S; representa o padrao de referéncia. Quando o valor de sobreposicao
dos intervalos ¢ 0, nao ha sobreposicao entre as duas regioes, enquanto que quando ¢é
1, a sobreposigao é total (DICE, 1945). O coeficiente de Dice aumenta & medida que a

semelhanga entre a regiao marcada e o padrao ouro aumenta (QIAN et al., 2013).

4.3.10 Precisdo Geral - (Accuracy)

Accuracy (Precisao), é o nimero de ocorréncias positivas em P dividido pelo
nimero total de amostras N (FAWCETT, 2006). Ou seja, é a relagdo entre as respostas
do algoritmo e o conjunto das possibilidades de erros. Essa medida avalia os acertos
do algoritmo em relagdo ao total de amostras apresentadas, indicando desta forma, a
proximidade dos resultados obtidos daqueles desejado. Podendo ser compreendida pela

equecao:

P
P+ N’

Accuracy = (4.13)

4.3.11 Teste Estatistico

O teste estatistico de Kolmogorov-Smirnov desempenha um papel fundamental e
versatil na analise de dados ao comparar distribuicoes de amostras continuas. Ao contrario
dos testes paramétricos, que demandam suposi¢oes sobre a distribuicao dos dados, o teste

K-S é nao paramétrico e é apropriado para situacoes em que a distribuicao subjacente é
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desconhecida ou nao segue um padrao especifico, como a distribuigdo normal (ASLAM,
2019).

Ao aplicar o teste de Kolmogorov-Smirnov, sao formuladas duas hipdteses: a
hip6tese nula (Ho), que postula que as duas amostras compartilham a mesma distribuicao,
e a hipétese alternativa (H1), que sustenta que as amostras possuem distribuigoes distintas.
Em seguida, sao obtidas duas amostras de dados, representando diferentes grupos ou

populagdes que se pretende comparar. Essas amostras devem ser continuas e ter o mesmo

tamanho (BAUMGARTNER; KOLASSA, 2023).

Para calcular a estatistica de teste, procede-se ordenando os valores de cada amostra
em ordem crescente e, em seguida, calculando a Funcao de Distribuicado Cumulativa
Empirica (ECDF) para ambas as amostras. A ECDF é uma estimativa da fungao de
distribuicao cumulativa real, fundamentada nos dados coletados, e atribui a probabilidade

acumulada de encontrar um valor menor ou igual a cada valor da amostra (OTSU;

TANIGUCHI, 2020).

A estatistica de teste de Kolmogorov-Smirnov é definida como a maior discrepancia
absoluta entre as duas Fungdes de Distribui¢ao Cumulativa Empirica (ECDF), repre-
sentando a maxima diferenca vertical entre elas. Posteriormente, é calculado o P-valor,
que corresponde a probabilidade de obter uma estatistica de teste tao extrema quanto a

observada, sob a suposi¢do de que a hip6tese nula é verdadeira (WARE et al., 2019).

A interpretacao do valor P é crucial na tomada de decisdes. Quando o P-valor
é superior ao coeficiente de confianga escolhido, representado por « (como 5% ou 3%),
nao ha evidéncias suficientes para rejeitar a hipotese nula. Nesse caso, conclui-se que as
duas amostras compartilham a mesma distribuicao (igualdade estatistica). No entanto,
se o valor P for inferior a «, rejeita-se a hipotese nula em favor da hipdtese alternativa,
indicando que as amostras possuem distribuigoes distintas (diferenca estatistica) (WARE
et al., 2019).
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5 Resultados e Discussao

Nesta secao, sao apresentados os resultados dos experimentos em trés etapas:
detecgao, segmentacao e comparacao com os resultados obtidos neste estudo e da literatura.
FEtapa 1: Segmentacao de AVC hemorrédgico em imagens de C'T usando os métodos propostos
e experimento com a rede de segmentacao em unica etapa, YOLACT; FEtapa 2: Validacao
dos experimentos por comparacao com estudos relevantes na literatura; e Etapa 3: Detecgao

de AVC hemorragico para inicializagdo da segmentacao automatica.

Para avaliar os resultados na tarefa de segmentacdio, foram empregadas as seguintes
métricas: Acuracia (ACC), Sensibilidade (SEN), Especificidade (SPE), Coeficiente de Dice
(Dice), Valor Preditivo Negativo (NPV), Valor Preditivo Positivo (PPV) e Falsos Positivos
(FPR) (TAHA; HANBURY, 2015). No processo de escolha do método de detecgao utilizado
pelo método proposto para segmentacao, foram consideradas as métricas de Acuracia
(ACCQ), Sensibilidade (SEN), Especificidade (SPE) e Coeficiente de Dice (Dice). E relevante
destacar que essas métricas sao suficientes, dada a finalidade da avaliagdo do processo de

deteccao.

5.1 Resultados de Segmentacio.

Nesta secao sao apresentados os resultados dos experimentos de segmentacao
realizados neste estudo em comparacao com outros modelos da literatura, na Figura 17 ¢

apresentado um exemplo de mascaras de segmentacao geradas pelo métodos proposto.

Figura 17 — Exemplos de resultados da segmentacdo do método proposto
MobileSAM cniroia - Ilustrando a mascara gerada aplicada na imagem
original junto com o centroid calculado.

Para validar os resultados obtidos neste estudo, esta subsecao apresenta comparagoes
com trabalhos encontrados no estado da arte. Esses trabalhos tém como premissa a

delimitagao/segmentacao da area afetada pelo AVC hemorrdgico com o uso de CNN e o
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uso de ajuste fino. Além disso, todos os trabalhos utilizaram o mesmo banco de dados

para os experimentos realizados.

A Tabela 2 apresenta diferentes modelos que utilizam detec¢ao de rede convolucional
e segmentacao com modelos de ajuste fino, aplicados na mesma base dados. A Tabela
2 também apresenta diferentes modelos de aprendizado profundo em comparagao com
os métodos propostos, nela é apresentado o melhor e o pior resultado de cada método
proposto por estudo comparado. Os autores de (HAN et al., 2020) e (MARQUES et
al., 2022) também utilizam a rede Mask R-CNN para detecgdo de AVC. O estudo de
(MARQUES et al., 2022) utiliza diferentes combinagdes de técnicas de processamento
de imagens digitais (PDI) para segmentacao de hemorragia cerebral. Vale ressaltar, que
os estudos de (HAN et al., 2020) e (MARQUES et al., 2022) sdo métodos totalmente

automaticos.

Os resultados obtidos na Tabela 2 mostram diferentes modelos do estudo de Han et
al. (2020). Vale ressaltar que o autor nao se ateve apenas a a tarefa de segmentacao mas
propos um método de classificagdo e segmentacao. Para realizar a tarefa de segmentacao
o trabalho utilizou-se de transferéncia de aprendizado e técnicas classicas de ajuste fino,

tendo como base a rede de aprendizagem profunda Detectron2 (WU et al., 2019).

Os métodos desenvolvidos neste estudo também obtiveram acurdcia (Acc) seme-
lhante ao melhor resultado obtido por Han et al. (2020) respectivamente; 99,82% e 99,88%.
As métricas de Dice (91,08*% Vs. 94,09%), sensibilidade (Sen) (94,97*% Vs. 90,89%) e
especificidade (Spe) (99,89*% Vs. 99,97%) também apresentaram valores semelhantes.
No entanto, o estudo de Han et al. (2020) nao abordou a possibilidade de melhorar os
resultados com a combinacao dos modelos, deixando o melhor modelo, o Detectron2, sem

as combinagoes para o modelo de segmentacao.

Ainda na Tabela 2 mostra que os métodos propostos por este estudo, alcancaram
resultados satisfatérios em termos de acuracia (Acc) e precisao (Npv), em comparacao aos
melhores resultados dos métodos apresentados pelo estudo de Marques et al. (2022) - Acc:
99,82% Vs. 99,84% e NPV: 99,82% Vs. 99,78. Neste caso eh importante verificar que o
desvio padrao da Acc do método proposto por Marques et al. (2022) é de 3,43 contra 0,11
do método proposto e 0,05 de Han et al. (2020), oque indica uma certa instabilidade.

Embora os métodos propostos por Marques et al. (2022) nao tenham aplicado
validagao cruzada, isso pode ter afetado os resultados obtidos. A validacdo cruzada é um
processo de revalidacao do teste realizado por diferentes partes do conjunto de dados. Isso
torna as imagens de teste diferentes em cada ciclo do teste de validagao cruzada, o que

pode melhorar os resultados obtidos.

Além da comparagao com métodos de aprendizagem profunda para segmentacao

da regiao afetada pelo AVC hemorragico, a Tabela 2 também apresenta uma comparagao
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Tabela 2 — Comparacao dos resultados obtidos na segmentacao automatica de AVC He-
morragico em imagens de CT proposto neste trabalho, em comparacao com os
resultados de trabalhos que utilizaram o mesmo conjunto de dados.

Trabalho Categoria Método Acc Resultados
Dice: 91,08
Sen: 94,97
Métodos Propostos 1  (Zero-Shot) CNN + MAE + ViT-H SAM centroid 99,82 4+ 0,11 Spe: 99,89
PPV: 89,00
NPV: 99,92
Dice: 91,02
Sen: 94,84
Meétodos Propostos 2 (Zero-Shot) CNN + MAE + TinyViT MobileSAM .cniroia 99,82 + 0,10 Spe: 99,90
PPV: 89,05
NPV: 99,92
Dice: 83,02
Sen: 78,66
Experimento (One-Stage) CNN + FPN YOLACT 99,74 £+ 0,29 Spe: 99,96
PPV: 91,17
NPV: 99,77

Dice: 91,37
Han et al. (2020) RNN + Fine-Tunning Detectron-fA 99,83 + 0,06 Sen: 85,21

Spe: 99,99

Dice: 94,09
Han et al. (2020) RNN + Fine-Tunning Detectron-fo 99,88 + 0,05 Sen: 90,89

Spe: 99,97

Sen: 98,25
Marques et al. (2022) RNN + Fine-Tunning ftmask Parzen 98,08 4+ 4,76 PPV: 81,35

NPV: 99,82

Sen: 99,05
Marques et al. (2022) RNN + Fine-Tunning ftimaskClusteringparzen 98,84 4+ 3,43 PPV: 87,06

NPV: 99,78
Rebougas et al. (2017) Algoritmo LS LSBRD 99,83 4+ 0,10 F-1 Score: 99,05
Rebougas et al. (2017) Algoritmo LS LSCPM 99,72 + 0,23 F-1 Score: 83,88
MCC: 89,83%
Dice: 89,46%
HD: 3,11
HM: 97.85%

Peixoto et al. (2017) Algoritmo Optimum Path Snakes (OPS) 99,82 + 0,12

com métodos que aplicaram algoritmos de processamento de imagem afim de delinear a
regiao afetada, os trabalhos de Rebougas et al. (2017) e Peixoto et al. (2017). E como
apresentado, os valores de acuracia sao bem proximos do método proposto que utiliza

técnicas mais recentes como Vision Transformers e RNN’s por exemplo.

Quando comparado com o método proposto podemos observar um pequena diferenca
de 0,01% entre os 99,82% de acuracia pelo método proposto e 99,83% proposto por Reboucas
et al. (2017), além de se mostrar um método consideravelmente estavel dado o desvio
padrao de 0,10, junto com o método de Peixoto et al. (2017) com uma acuracia 99,82%
e um desvio padrao de 0,12. Além disso o método de Rebougas et al. (2017) possui um
certa semelhanca para sua aplicacao, tendo uma etapa de inicializagao para encontrar o

ponto inicial (seed) da regidao a ser segmentada.

A Tabela 3, apresenta uma comparacao de forma geral com métodos encontrados
na literatura (ABBASI et al., 2023) e os métodos e experimentos propostos neste estudo
para segmentacao de AVC hemorragico. Também ¢é possivel verificar que varios estudos

utilizam métricas diferentes, porém como ja argumentado na segdo 4 as métricas utilizadas



68

Capitulo 5. Resultados e Discussdo

Tabela 3 — Comparacao dos resultados obtidos na segmentacao do AVC Hemorragico
em imagens de TC propostas neste trabalho com os relatados na literatura
utilizando aprendizagem profunda (ABBASI et al., 2023).

Trabalho Método

Resultado

Método proposto 1 RNN + MAE + ViT-H

Acc: 99,82;
Dice: 91,08;
Sen: 94,97;
Spe: 99,89:;
PPV: 89,00;
NPV: 99,92;

Método proposto 2 RNN + MAE + TinyViT

Acc:  99,82;
Dice: 91,02;
Sen: 94,84;
Spe: 99,90;
PPV: 89,05;
NPV: 99,92;

Experimento CNN + FPN

Acc: 99,74,
Dice: 83,02;
Sen: 78,66;
Spe: 99,96;
PPV: 91,17;
NPV: 99,77,

Alis et al. (2021) Residual ConvLSTM U-Net

DSC de A: 0,858

Clerigues et al. (2020) U-Net based CNN

DSC para SISS: 0,59 £ 0,31;
DSC para SPES: 0,84 + 0,10

Kumar et al. (2020) CSNet

DSC para SISS: 0,83

Nazari-Farsani et al. (2020) Crawford-Howell

Acc: 73,00

Nazari-Farsani et al. (2023) AG-DCNN

DSC: 0,50;
AUC: 91,00;
Sen: 60,00;
Spe: 97,00

Cui et al. (2021) DeepSym-3D-CNN

Acc: 85,00

Praveen et al. (2018) SSA+SVM

Ace: 90,00;
DSC: 0,94

neste estudo sao suficientemente satisfatérias para apurar a performance para o problema.

A Tabela 4 mostra a comparacao entre a média de tempo de resposta para segmen-

tagdo de AVC hemorragico em imagens de TC em segundos. Vale ressaltar que o ambiente

de execucao dos modelos dos trabalhos apresentados sao diferentes. No entanto como

ja esperado, dada a natureza do tipo de rede Zero-Shot, o método proposto que possui

um alto grau de generalizacao é o mais demorado com 79.338s desde o carregamento da

imagem no modelo até a resposta com o contorno da regiao da hemorragia. Porém, com

uma grande diferenca o método proposto que utiliza uma variagdo do modelo Zero-Shot

apresentou um tempo interessante de 3,2s, ainda mantendo uma precisao geral equivalente

ao de 99,82%. E o experimento que utiliza a rede com foco em segmentacao em uma Unica
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etapa a YOLACT, foi o mais rapido, com 1,845s e estavel se comparado com o método
proposto por Rebougas et al. (2017) com 1,760s e um desvio padrao de 0,29 contra 0,13 do
experimento deste estudo. Inclusive em comparagao com os métodos com maior precisao
geral dos estudos, Detectron-f§ de Han et al. (2020) com 2,186s e 99,88% de acuracia, e
Stmask Parzencrowingregion de Marques et al. (2022) com 6,492s e 99,72% de acuracia.

Tabela 4 — Comparacao do tempo para segmentagao entre os métodos propostos e os
melhores resultados de precisao geral dos métodos propostos por (HAN et al.,
2020) e (MARQUES et al., 2022) que utilizam o mesmo conjunto de dados.

Método Tempo (s)
(Métodos propostos)

SAM centroid 79,338 £+ 3,632
MobileSAM centroid 3,200 + 0,481
YOLACT 1,845 £ 0,133
Han et al. (2020) 2,186 + 1,890

Marques et al. (2022) 6,492 £ 0,503
Rebougas et al. (2017) 1,760 £ 0,290

O processo de treinamento da rede YOLACT para o experimento, foi realizado
utilizando o sistema operacional Linux, distribuicao Ubuntu 22.04, usando 12,7 GB de
RAM, Processador Intel Xeon 2.00GHz e Placa de Video Tesla T4 - 15GB VRAM CUDA
version 12.2. E para execucao dos modelos Zero-Shot propostos e do experimento de tempo
de resposta para segmentacao para o experimento com a rede YOLACT, foi utilizando
o sistema operacional Windows 10 Home, usando 32 GB de RAM, Processador Intel(R)
Core(TM) i7-7500U CPU @ 2.70GHz, 2901 Mhz, 2 Nucleos, 4 Processadores Logicos e
Placa de Video NVIDIA GeForce 940MX - 20GB VRAM.

5.2 Validacao dos Resultados

Para validar os resultados obtidos neste estudo, foram realizadas comparagoes com
estudos encontrados na literatura. A Tabela 5 apresenta os métodos com as melhores
métricas de precisao (Acc), coeficiente de Dice (Dice), sensibilidade (Sen) e especificidade
(Spe), todos eles com o objetivo de segmentar AVC hemorrédgico utilizando o mesmo

conjunto de dados utilizado neste estudo.

Os resultados da Tabela 5 mostram que os métodos propostos neste estudo obti-
veram resultados bastante satisfatorios. Os métodos Zero-Shot baseados no Foundation
Model (modelo base) de segmentagao SAM, em particular, atingiram uma precisao de
99,82% e um desvio padrao entre 0,10 e 0,11, sem a necessidade de treinamento com
o conjunto de dados. Esse resultado é bastante promissor, pois indica que o método é

confiavel e pode ser usado na pratica clinica.
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Tabela 5 — Comparagao da precisao geral (Acc) dos resultados obtidos na segmentagao de
AVC Hemorragico em imagens de TC do mesmo conjunto de dados.

Métodos Acc
(Métodos Propostos)

SAM controid 99,82 + 0,11
MobileSAM centroid 99,82 + 0,10
YOLACT 99.74 + 0,29
Marques et al. (2022) 99,72 £ 0,24
Han et al. (2020) 99,88 + 0,05

Rebougas et al. (2017) 99,83 + 0,10
Peixoto et al. (2017) 99,78 £ 0,12

5.3 Resultados da Deteccao.

Figura 18 — Deteccao de AVC Hemorrédgico com o uso de aprendizagem profunda.

Nesta subsecao sdo apresentados os resultados referente a detecgao do AVC hemor-
ragico com uso de deep learning. O método tem como objetivo identificacao da regiao de
interesse na imagem de TC, ilustrado na Figura 18. A rede neural convolucional Detectron2
foi treinada para identificar regioes lesionadas no cérebro, como apresentado na Segao 4.
Esta fase é executada exclusivamente para inicializagdo da segmentacao automatica com
métodos propostos SAM .cptroia € MobileSAM . ....tr0id-

Desta forma, foi gerado um modelo para deteccdo inteligente em imagens de
hemorragia cerebral em TCs, com uso de deep learning. O processo de avaliacao se deu
pela utilizacao das métricas de avaliagdo (Acurdcia- Acc, Sencitividade-Sen, Especificidade-
Spe e Coefficient Dice - Dice), e cada uma tem sua importancia para a atividade de
detecgao de AVC hemorragico. Acc - Mede a precisao geral da detecgao; Sen - Mede a
capacidade do modelo de detectar todos os objetos de interesse; Spe - Mede a capacidade

do modelo de evitar detectar objetos nao de interesse;e Dice - Mede a semelhanga entre
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as regioes de interesse e detecgao. Além de serem métricas comuns em diferentes trabalhos

encontrados no estado da arte.

Todo o processo de aprendizagem profunda para a detecgao, foi utilizando o sistema
operacional Linux, distribuicdo Ubuntu 22.04, usando 16 GB de RAM, Processador Intel®
Core™ i7-7700K CPU @ 4.20GHz e Placa de Video NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti (com
4 GB de memoria). A implementacao da detecgao foi feita através da linguagem Python,
versao 3.11.1, com uso das bibliotecas OpenCV v4.1.0, scikit-learn v0.20.2, v.1.14.0, Keras
v.2.2.4.

A Tabela 6 apresenta diferentes resultados com uso das CNNs Mask R-CNN,
Detectron2 e outros estudos presentes na literatura. Na tabela estao os resultados do
experimento deste estudo para deteccao da regiao do AVC hemorragico com a base de
dados especificada na subsecgao 4.1. Seguido da comparagao com o trabalho de (HAN et
al., 2020), que apresenta uma solu¢do para o mesmo problema de detec¢do em imagens de
AVC hemorragico, o autor usa a mesma base de dados deste estudo, com a abordagem de

uso da rede Mask R-CNN. O grafico presente na Figura 19 ilustra os resultados entre as
redes Mask R-CNN e Detectron2.

100 |-
80 |-
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J0Detectron2l0 Mask R-CNN

Figura 19 — Ilustragao dos resultados obtidos para deteccao de AVC hemorragico na tabela
6.

Em analise dos valores obtidos, é possivel identificar a diferenca da rede Detectron2
em diferentes valores métricos, a rede obteve melhor performance para identificacdo da
regiao do AVC em todas as métricas apresentadas, comparada a rede Mask R-CNN. Na
métrica de acurécia foi obtida uma diferenca de cerca de 10% em relagao a rede Mask
R-CNN (99,37% contra 89,92%), com desvio padrao com quase 4% de diferenga. Isso
permite concluir que neste processo de deteccao da regiao de interesse, a Detectron?2
demostrou melhor desempenho em identificar os pixels pertecentes a regiao da hemorragia
cerebral, e o que de fato nao era a regiao pertencente ao AVC. Isso pode ser validado e
consolidado mediante as métricas; (Sensitividade-Sen, Specificidade e Coeficiente de Dice),
ambos os valores obtidos foram superiores ao modelo Mask R-CNN, mostrando que a rede

identificou erroneamente em diferentes regides da imagem do AVC.

Vale ressaltar, que o autor (HAN et al., 2020) ndo apresentou resultados baseados

em cross valitation, o que ainda pode ser cabivel de novos testes para uma analise mais
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Tabela 6 — Comparacao dos resultados obtidos na deteccdo de AVC Hemorrdgico em

imagens de CT proposto neste trabalho, em comparacao com os resultados da
literatura (KARTHIK et al., 2020).

Trabalho Método Biblioteca Resultado
Método proposto CNN Detectron2 Acc: 99,37;
Sen: 91,14,
Spe:  99,41;
Dice: 92,99
Han et al. (2020) CNN Maks R-CNN Acc:  89,92;
Sen: 87,71,
Spe: 86,34,
Dice: 76,78
Islam et al. (2019) CNN Maks R-CNN Dice: 87,60
Patel et al. (2019b) CNN + FCN  Theano e Lasagne Dice: 91,00
Cho et al. (2019) CNN + FCN  Caffe Acc: 98,28;
Dice: 84,00
Patel et al. (2019a) CNN + RNN  Keras + Theano  Acc: 87,00;
AUC: 0,96
Kuo et al. (2019) FCN PyTorch AUC: 0,991
Arbabshirani et al. (2018) CNN Caffe Acc: 84,00
Phong et al. (2017) CNN TensorFlow Acc: 99,70

criteriosa, com valores que representem testes concisos na base de dados. Porém como
para o fim deste estudo a fase de detccao sera utilizada para aplicacdo de um dos métodos
de segmentacao, o qual utilizado para a identificacao do ponto centro da bounding bozx, isso
para que este ponto seja utilizado como entrada para os métodos propostos SAM entroid €
MobileSAM cepntroid
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6 Conclusao

O estudo proposto por este trabalho aborda a aplicacdo de modelos zero-shot
e one-stage em sistemas do tipo Health of Things (CDS) para classificacao, detecgao
e segmentacao de AVC hemorragico em imagens de tomografia computadorizada (CT)

cranianas. O estudo teve como foco a tarefa de segmentagao.

O estudo abordou alternativas, que visam acelerar o desenvolvimento de ferramentas
que auxiliem o diagnostico médico em imagens de TC cranianas, de forma que se mantenha
uma precisao aceitavel e garanta agilidade na identificacdo da area da hemorragia causada

pelo AVC hemorragico.

Considerando os resultados apresentados de 99,82% de acuracia (Acc) com um
desvio padrao de 0,11 e 0,10 pelos métodos propostos SAM_eniroida € MobileSAM .c.troid
ue utilizam redes do tipo Zero-Shot, é possivel afirmar que sera muito promissor para o
desenvolvimento de ferramentas para assisténcia na tomada de decisoes médicas, pois nao
necessitam de treinamento prévio em uma base de dados rotulados. Contudo é importante

ter uma amostragem rotulada para conseguir mensurar a eficacia na execucao da atividade.

Ainda, o método MobileSAM .c,ir0id @presentou um tempo de resposta muito melhor
que a sua variacao utilizando rede base SAM, sendo em média 3,2s com MobileSAM contra
79,34s com SAM, uma diferenca de 76,14s é extremamente consideravel dependendo da
atividade. Por exemplo, em uma aplicacao em tempo real este tempo de 79,34s nao seria

satisfatério, ainda que com uma 6tima precisao.

Apods uma analise mais profunda no tempo de resposta da rede SAM, foi identificado
o momento de execucao da rede que mais onera o tempo de resposta, sendo a etapa
de encoding da imagem, que utiliza um MAE (Masked AutoEncoder) ViT (Vision
Tranformer) pré-treinado, adaptado para imagens de alta resolugao (LI et al., 2022). Sendo
esta exatamente a camada ajustada pela rede MobileSAM afim de melhorar o tempo de

resposta e consumo de processamento, permitindo uma execugao mais suave inclusive em

CPU invés de GPU.

A rede YOLACT do tipo One-Stage apresentou o melhor tempo de resposta dentre
todos os estudos e experimentos comparados neste trabalho, e uma precisao satisfatoria
de 99,74%, mas, vale ressaltar que ela demanda do processo de treinamento com uma
base de dados rotulados no formato COCO. Ou seja, é necessario uma etapa massante e
trabalhosa de rotulagao do objeto qual deseja-se detectar e segmentar, neste caso foi a
lesao causada pelo AVC hemorragico. Ainda apés a base de dados pronta para treinamento,
é necessario uma serie de experimentos e estudos para que se possa garantir a efetividade

do treinamento.
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Contudo, na comparacao de tempo nao foi considerada a etapa de inicializacao
automatica da segmentacao para os modelos de segmentacao Zero-Shot, a qual determina
a entrada ou prompt para os métodos que utilizam os modelos bases de segmentacao, dado
que o foco do estudo na atividade de segmentacgdo. Porém ao implementar em um sistemas
do tipo Health of Things (CDS), é possivel solicitar esta entrada do usudrio, como por
exemplo, apenas selecionar o ponto central da regiao que se deseja delinear. Sendo possivel
até aumentar a performance de um processo de rotulagao para preparacao da base de

dados para treinamento, afim de resolver outros problemas de segmentacao.

Porém, inicialmente foi realizado um estudo superficial para inicializar a entrada ou
prompt para o modelo base (Foundation Model), e entao aplicar a segmentacao Zero-Shot
dos métodos propostos: SAM ., troiqc € MobileSAM . .ir0ia- Levando em consideragao
estudos realizados utilizando a mesma base de imagens de CT. Dentre eles foram descritas
e analisadas métodos que utilizam CNN’s para detecgao das regides de interesse (Rol),
ou seja as lesoes causadas pelo AVC hemorragico. Os melhores métodos utilizam as redes
Mask R-CNN e Detectron2. E dada a precisao de 99,37% na deteccao de regiao afetada pela
hemorragia do AVC, foi escolhido o método que utiliza rede Detectron2. Entao foi realizada
a deteccao da regiao, e por meio das coordenadas da caixa delimitadora é calculado o
seu centroide, e entao utilizar as coordenadas do centroid como entrada para inicio da

segmentacao.

A aplicagdo de modelos base (Foundation Models) especializados em segmentagao
junto com uma técnica para definir automaticamente a entrada do modelo, demonstrou
uma Otima eficiéncia para o problema de segmentacao em imagens médicas, quando
comparado com trabalhos do estado da arte. Contudo, sem a necessidade de uma grande

base de dados rotulados, possibilitando a segmentacao Zero-Shot.

No entanto, é importante ressaltar que o estudo também abordou um experimento
que utiliza uma rede de segmentacdo em uma unica etapa (One-Stage). E as diferengas
entre os dois tipos de modelos abordados atendem a requisitos especificos. Por exemplo, os
modelos que possibilitam a segmentacao Zero-Shot sdo mais preciso por conta do seu alto
grau de generalizacao, porém mais lento. Por outro lado, os modelos de segmentacao em

uma unica etapa (One-Stage), por outro lado, sdo mais rapidos, no entanto menos preciso.

6.1 Proposta de Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos nesta dissertagao abrem novas possibilidades de pesquisa.

Como trabalhos futuros, sugerem-se:

o Avaliacdo do método proposto em outros contextos de imagens médicas de TC e
RMI;
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» Utilizagao da caixa delimitadora da detec¢gdo como entrada dos métodos baseados
no Foundation Model SAM,

o Estudo da topologia da rede SAM e aplicar processos de ajustes finos para
especializacao em imagens médicas de CT;

o Aplicagao de redes Zero-Shot em tarefas de Self-Supervised Learning para classi-
ficagdo em imagens de CT de AVC’s hemorragicos;

» Segmentacao 3D por Método recursivo com base no centro de massa das mascaras

das fatias de TC craniana.






77



78 Capitulo 7. Anexo A

7 Anexo A
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