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RESUMO

A segmentacao de imagem visa simplificar uma imagem de interesse, para melhor analisa-la
e compreendé-la. O objeto do projeto é a segmentacao de labios de imagens de ressonancia
magnética, através da implementacao da arquitetura mask R-CNN em uma execucao
usando um ambiente em nuvem, o modelo foi treinado com um conjunto de dados com
1050 imagens de ressonancia magnética e testado em varios conjuntos de dados, desde
conjuntos com individuos para qual o modelo nao foi pré treinado, até em imagens com
adigao de filtros como, gaussian bluir, ruido RGB e inversao de cores. Os resultados obtidos
foram otimistas em varios conjuntos conjuntos de dados, como no conjunto de teste 02
sem adicao de filtro com uma precisao de 0,94.

Palavras-chave: Segmentacao. Imagem de Ressonancia Magnética. Mark R-CNN.



ABSTRACT

Image segmentation aims to simplify an image of interest, to better analyze and understand
it. The object of the project is the segmentation of lips from magnetic resonance images,
through the implementation of the mask R-CNN architecture in a run using a cloud
environment, the model was trained with a dataset with 1050 magnetic resonance images
and tested in several data sets, from sets with individuals for which the model was not
pre-trained, even in images with the addition of filters such as gaussian blur, RGB noise
and color inversion. The obtained results were optimistic in several sets of data, as in test
set 02 without filter addition with a precision of 0.94.

Keywords: Segmentation. Magnetic Resonance Imaging. Mark R-CNN.
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1 INTRODUCAO

O processamento de imagem teve inicio no seculo XX, com a implementagao do
sistema bartlane de transmissao, que ligava por cabos submarinos, Londres e Nova York,
esse sistema era usado para transmitir imagens digitalizadas para jornais entre os dois
paises, onde no transmissor a imagens era codificada e transmitida e logo apds reconstruida
no receptor, apés essa implementagao, o tempo de transmissao caiu de 10 dias para apenas
3 horas. Entretanto houvesse a preocupacao do tratamento dessas imagens no receptor,

usando técnicas tradicionais de processamento de imagens.

Porém as técnicas de processamento de imagem, incluindo a segmentacao de
imagem, vieram possuir atencao apenas apés seu uso no processamento de imagens lunares,
com o intuito de remover distorcoes nas imagens da lua extraidas pela sonda espacial

ranger 7 em 1964.

Desde entao o processamento de imagem cresce gradativamente, possuindo apli-
cacoes em diversas areas, atualmente podemos encontrar aplicagoes dessas técnicas em
veiculos automatos, ou seja, veiculos que nao precisam de um motorista humano para se
dirigir de um ponto a outro, isso é possivel gracas ao uso da segmentacao de imagens, junto
a técnicas de deteccao de objetos e deep learning, para detectar objetos em um ambiente
de transito, segmentda-los e assim aprender de que modo deve-se prosseguir com uma agao

de se dirigir até um determinado local.

A andlise de imagens médicas como tomografias, mamografias, MRI — Magnetic
resonance 1maging,e entre outras,é uma area de grande importancia na medicina, porém
além da necessidade de um especialista, varios fatores como a variabilidade das imagens,
exaustao humana, grau de experiéncia do analista, complexidade das imagens, podem
levar a anélises menos confidveis e diferentes resultados de diagnésticos. Com isso o uso
de técnicas de visao computacional, que envolvem deep learning, e segmentacao, ganham
cada vez mais espago em aplicagoes médicas. Tendo em vista que a segmentacao possui
como um de seus objetivos a simplificacao de imagens, como uma maneira de facilitar sua
compreensao, o uso de tal técnica pode ser aplicada para detectar variacoes em tamanhos
de tumores apos tratamento, busca de anomalias em imagens médicas, entre outros auxilios

ao profissional da area da satude.

Os avancos atuais no poder computacional, além do cada vez maior interesse em
usar as técnicas de deep learning, como uma ferramenta de auxilio nas diversas areas
de atuacgao, impulsionam cada vez mais cientistas, académicos e entusiastas, a buscarem

compreender, estudar e produzir conteido na area de visao computacional.
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1.1 Justificativa

A segmentacao de imagem no contexto de visao computacional possui como
objetivo a decomposicao de uma imagem para posteriormente analisid-la, podendo ser
decomposta como uma classificagao pixel a pixel. O ato de segmentar uma imagem usando
deep learning se justifica pelo fato da possibilidade do uso de uma grande variedade
de dados, superando algoritmos superficiais de machine learning na maioria dos casos
referentes a dados de imagens e videos, (LeCun et al. 2015). Onde na ocasiao deste trabalho
consistindo os dados como imagens de RMI de trato vocal humano.. Além dos demais

fatores:

e Volume de dados: a possibilidade de processar volumes gigantescos de dados através
de computadores se da devido ao fato das grandes melhorias de hardware dos
ultimos tempos, que escalonam as capacidades de armazenamento e potencializam o

processamento de tarefas;

e Redugao de Erros: a aplicacao de deep learning reduz a margem de erro que podem
passar despercebidos por algoritmos convencionais nao focados em aprendizado

profundo, maximizando assim a assertividade das analises;

e Reducao de Tempo: o alto grau de processamento de computadores e recursos atuais,
proporcionam a possibilidade de um algoritimo executar um enorme volume de
tarefas simultaneamente, viabilizando o uso de modelos de deep learning como uma
abordagem que reduz o tempo gasto em andlise de imagens quando usado de maneira

correta e com auxilio de especialistas.

1.2 Objetivo Geral

Analisar o desempenho e eficiéncia do algoritmo de segmentacao de imagem no
trato vocal, podendo assim ser usado como uma opcao de baixo custo para potencializar

resultados do trato vocal e auxiliar especialistas em multiplas profissoes da saude.

1.3 Objetivos Especificos

Nos objetivos especificos serao retratados os seguintes pontos com o objetivo de
agregar e alcancar o objetivo geral:
e Teste do algoritmo Mask R-CNN no contexto sugerido;
e Testar a performance do algoritmo Mask R-CNN;

e Aplicacao e teste de filtros nos dados através do algoritmo Mask R-CNN;
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e Anélise de Impacto de filtros nos resultados;
e Analisar as dificuldades enfrentadas pela tipo de abordagem:;

e Segmentacao da Imagem pelo algoritmo Mask R-CNN e consequentemente auxiliar

especialista;
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2 TRABALHOS CORRELATOS

Os trabalhos aqui apresentados possuem alguns aspectos relacionados ao projeto

proposto, tendo como objetivo agregar embasamento e boas referéncias ao projeto.

2.1 Awutomatic detection of multiple sclerosis lesions using Mask R-CNN

on magnet'ic resonance scans

Os autores (SULEYMAN, Mehmet. Yildirim. 2020), (DANDIL, Emre. 2020),
realizaram o trabalho aqui apresentado com o objetivo de segmentar lesoes de esclerose

multipla em imagem de ressonancia magnética, através da Mask R-CNN.

Para a execucgao do trabalho, foram utilizados duas bases de dados ptiblicas, sendo
elas, a base de dados de esclerose miltiplas do eHealth Laboratory e a base de dados do
University Medical Center Ljubljana (UMCL) para deteccao de lesdes de esclerose multiplas.
O conjunto de dados do eHealth Laboratory fornecido pelo laboratério da Universidade de
Chipre para estudos cientificos, possui um total de 1838 imagens de Ressonancia Magnética
de 38 pacientes, onde em 667 dessas imagens possuem 1777 lesoes de esclerose multipla,
que foram detectadas por médicos especialistas em primeiro exame e exames peridédicos
entre 6 a 12 meses. Ja o conjunto de dados da University Medical Center Ljubljana (UMCL)
¢ composto por imagens de ressonancia magnética de 30 pacientes, obtidas através do
sistema 3T Siemens Magnetom Trio MR, tendo como resultado imagens em 2D de MR e
3D FLAIR, formando um conjunto de 600 Imagens.

O treinamento da rede neural foi executado em sistema operacional linux, usando
a arquitetura de codigo aberto da Mask R-CNN, os recursos de hardware para o projeto

sao descritos na tabela abaixo:

Hardware Descrigao

Unidade Central de Processamento | Intel Core i9-9900 K @ 5 GHz (8 ntcleos/16 threads)
Memoria RAM 32 GB (DDR4 2666 MHz)

Placa-Mae ASUS WS Z390 PRO

GPU (x2) NVIDIA GeForce RTX 2080Ti 11 GB GDDR6
driver de disco rigido 256 GB SSD HDD + 3 TB SATA 6 Gb 3,5 HDD

Tabela 1 — Recursos de hardware para a implementacao da segmentacao de lesoes de
esclerose multipla

2.2 Automated glioma grading on conventional MRI images using deep

convolutional neural networks

O trabalho dos autores em questao (ZHUGE, Ying. 2020), (NING, Holly. 2020),
(CHENG, Jason Y. 2020), (KRAUZE, Andra V. 2020), (CAMPHAUSEN, Kevin. 2020) e
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(MILLER, Robert W. 2020), tem como proposta dois métodos nao invasivos e automéaticos

para a distingao de glioma, usando redes neurais convolucionais profundas.

Ambos os métodos possuem duas etapas, a primeira etapa consiste na segmentacao
tridimensional (3D) do tumor cerebral usando como base uma modificagdo do popular
modelo U-Net, e a segunda etapa consiste na classificacao do tumor cerebral segmentado.
A base de dados para implementacao da rede neural foi obtida através de um conjunto
de duas bases de dados pré operatério e anotados por médicos especialistas, sendo eles,
o conjunto de dados BraTS - Brain Tumor Segmentation 2018, que incluem dados de
285 pacientes e o conjunto The Cancer Genome Atlas Low Grade Glioma Collection
(TCGA-LGG), de onde foram selecionados 30 pacientes entre o total.

O treinamento e a execugao de testes foram implementados em sistema operacional
linux em sua distribuicao ubuntu 18.04, usando como arquitetura a Mask R-CNN, ja os

recursos de hardware sao descritos na tabela abaixo:

Hardware Descricao

Modelo DELL PRECISION TOWER T7910
Unidade Central de Processamento Xeon de 2,20 GHZ e 20 nucleos
Memoria RAM 64GB

Placa-Mae ASUS WS 7390 PRO

GPU (x2) NVIDIA Titan Xpcom 12 GB

Tabela 2 — Recursos de hardware para a implementacao da classificacao automatizada de
glioma em imagens

2.3 Awutomatic Detection and Segmentation of Breast Cancer on MRI Using
Mask R-CNN Trained on Non—Fat-Sat Images and Tested on Fat-Sat

Images

O trabalho possui o objetivo a implementacao de um modelo para a deteccao

automatica e segmentacao de lesoes suspeitas de cancer de mama em imagens de ressonancia
magnética (apud ZHANG. 2020).

Para a concepcao do conjunto de dados foram selecionados apenas pacientes
que possuiam lesao de massa unilaterais em uma tinica mama, com o intuito de usar a
mama contralateral como referéncia baseada na simetria. O conjunto de dados usado na
implementacao possui duas partes, a primeira é obtido de um grupo de 241 pacientes com
idade média de 49 anos, na faixa etaria de 30 a 80 anos, cujo dados foram usados como
base de treinamento, ja a segunda parte do conjunto de dados, composto por um grupo de
98 pacientes possuindo idade média de 49 anos, em uma faixa etaria de 22 a 67 anos, foi

usado como base de teste.

A implementacao foi executada usando a linguagem python 3.6, biblioteca Ten-
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sorFlow 1./ de cédigo aberto, a arquitetura Mask R-CNN, entretanto a tinica configuragao
de hardware disposta no trabalho é o uso de uma de GPU com quatro placas NVIDIA
GeForce GTX Titan X (12 GB, arquitetura Maxwell).

2.4 A Nowvel Deep Learning Method for Recognition and Classification of

Brain Tumors from MRI Images

O estudo possui o intuito de demonstrar uma nova abordagem para a segmentacao
e a detecgao de tumores cerebrais em imagens de ressonancia magnética, (apud MASOOD.
2021).

Para a composicao do conjunto de dados necessario para a concepc¢ao do trabalho,
os autores usaram duas bases de dados publicas, sendo elas, a base de dados brain tumor
dataset disposta no acervo online figshare, e a base de dados Brain MRI Images for Brain
Tumor Detection disposta no acervo online kaggle. Os conjuntos de dados foram organizados
de modo que 70% dos dados foram usados como imagens na base de treinamento e 30%

dos dados foram usados como base de teste.

A concepcao do modelo de treinamento foi feito através da arquitetura mask
R-CNN, para a geracao de pesos das redes neurais foi usado o modelo pré-treinado MS-
COCO, dispensando assim a implementacao de pesos de um ponto zero. Entretanto as

informagoes dos recursos de hardware nao foram dispostas no trabalho.

2.5 Correlacao entre os trabalhos

Os trabalhos correlatos e o projeto do autor possuem suas similaridades, sendo a
principal delas o tipo de abordagem usando a arquitetura Mask R-CNN para a segmentacao

de imagens de ressonancia magnética.

Trabalho Ano de Publicagao | Arquitetura Objeto de Segmentacao Precisao em Melhor Caso
Trabalho correlato 2.1 2020 Mask R-CNN | Lesoes de esclerose multipla 0.8703
Trabalho correlato 2.2 2020 Mask R-CNN Glioma 0.9710
Trabalho correlato 2.3 2020 Mask R-CNN Lesoes de mama 0.8600
Trabalho correlato 2.4 2021 Mask R-CNN Tumores cerebrais 0.9834
Autor 2023 Mask R-CNN Labios 0.9421

Tabela 3 — Correlagao entre os trabalhos

Na tabela 3, podemos notar os resultados de precisao de melhor caso para cada
trabalha, que consiste em um desempenho de precisao acima de 85% em todos os casos,
entre os trabalhos o que mais se destacam sao, trabalho 2.2 (Automated glioma grading
on conventional MRI images using deep convolutional neural networks), tranalho 2.4 (A
Nowvel Deep Learning Method for Recognition and Classification of Brain Tumors from
MRI Images) juntamente com o o trabalho do autor, com precisao, , 0.9710, 0.9834 e

0.9421, respectivamente.
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Para os casos implementados a Mask R-CNN se mostrou bastante promissora,
levando em consideragao que os trabalhos implementados sao recentes, sendo todos eles
implementados entre 2020 a 2023, demostrando que tais abordagens sugerem um futuro
otimista para novas contribuicoes na area da segmentacao de imagens de ressonancia

magnética, tendo em visto os bons resultados adquiridos nos trabalhos selecionados.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesse capitulo constam os conceitos e fundamentagoes que serviram de base para

o desenvolvimento do trabalho do autor.

3.1 Imagem de Ressonancia Magnética

A ressonancia magnética é a propriedade fisica exibida por nicleos de determinados
elementos que, quando excitados por ondas de radio em frequéncia de Larmor e submetidos
a um campo magnético forte, emitem radio sinal, o qual pode ser captado por uma antena
receptora e transformado em imagem. (FERRARINI, Maria. 2009; IWASAKI, Masao.
2009). A imagem de Ressonancia Magnética é um método nao invasivo, usado idealmente

para analise de partes moles, como érgaos, gorduras e massas.

Em 1970 Raymond Damadian, observou em ratos de laboratério que os tecidos
saudaveis e os tecidos que possuiam tumores malignos produziam diferentes respostas a
quando ambos eram expostos a um pulso de radiofrequéncia ressonante, onde cada um
emitia um sinal diferente a medida que os momentos dos dipolos magnéticos de cada tecido
se equilibram. Os sinais recebidos continham variacoes em suas caracteristicas dependendo
diretamente do tipo de tecido, sendo ele saudéavel ou nao, ja que uma célula saudavel é
menos permeavel ao fluxo da dgua em comparacao a uma célula nao saudavel, com um
movimento mais bruscos, as taxas de relaxamento sao mais curtas. Pois uma célula doente
é maior que uma célula saudavel e possui uma membrana mais fina. Teoricamente o fluxo
de entrada e saida da dgua é geralmente livre e lento, proporcionando taxas de relaxamento
mais longas. Entretanto, essa teoria ainda nao ¢ amplamente aceita pela comunidade
cientifica. Com tal experiéncia, Damadian pode chegar a conclusao que a estrutura da
agua se faz fundamental para a obtencao da imagem por ressonancia magnética. Onde as
caracteristicas de contraste de imagem sao definidas nao pela satde do tecido, mas sim
pela diferenga de hidratagao dos tecidos.(FERRARINI, Maria. 2009; IWASAKI, Masao.
2009).

Para compreendermos a fisica da ressonancia magnética, podemos utilizar o modelo

fisico classico, para uma abordagem analdgica.

Se compararmos o movimento de um ntcleo de hidrogénio com a auséncia de um
campo magnético ao movimento de um peao, nota-se que ao estabiliza-se em um angulo
de 90°, entre o plano e eixo do piao, o mesmo continuaria girando, através da conservagao
de movimento angular, que podemos denominar como L, sendo a grandeza fisica associada
rotacao e translagao de um corpo. A partir do momento que esse angulo torna-se menor
que 90°, o produto vetorial do peso do objeto produz um movimento chamado de precessao,

ilustrado na Figura 1.
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Figura 1 — Movimento de Precessao de um Niicleo em um campo magnético externo

' W4

seta a)

seta b)

Fonte: Adaptacao de Vugman & Herbst

A Figura 1, demonstra a movimentacao de precessao de um ntcleo, quando o
mesmo estd em uma campo magnético externo, as setas demonstram seus dois movimentos,
seta a) o movimento translacional denominado de precessdo, e a seta b) demonstra a
movimentagao rotacional. Em um ntcleo atomico, este possui um spin, que o faz se
movimenta como um piao, e como esse nucleo possui préoton, produz um campo magnético
em direcao ao eixo de rotagao. O movimento magnético u é o comportamento magnético
de um conjunto de atomos, que apenas pode assumir valores que sao impostos pela
quantizacao do momento angular em que v é a razao giromagnética, conhecida como
uma constante diferente para cada ntcleo e reflete a relacao entre o momento angular e o
momento magnético. Como mostra a equagao (1).(FERRARINI, Maria. 2009; IWASAKI,
Masao. 2009).

pr="Lxr~ (1)

Portanto, o momento magnético de um ntcleo, é compreendido como um vetor,
que quando estd em presenca de um campo magnético, coincide com um torque T que

tende a realinha-lo a dire¢ao do campo, por meio da equagao (2):

T:,LLXB() (2)

logo, com o surgimento do torque, manifesta-se também o movimento de precessao
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a frequeéncia angular wy, com isso, em uma condicao de equilibrio, a associagao entre torque

e momento angular pode ser demostrada na equagao(3).

/J,XBO:WOXL (3)

concluindo, ao relacionar as equagoes anteriores, temos a equagao(4).

wo = (p/L) x [B] (4)

Como demostrado na equagao(1), a razao entre as grandezas vetoriais e a constante

y. Ao substituir a equacdo(4) temos a equacao(5):

WO:’)/XBO (5)

Ao analisar a equagao(5), nota-se que o sentido da precessao é o mesmo do campo
magnético. Este fenomeno foi demostrado pelo fisico Irlandés Joseph Larmor, sendo wy

representando a frequéncia de Larmor em megahertz (MHz). Ilustrado na Figura 2.

Figura 2 — Precessao de Larmor

Fonte: Adaptacao de Vugman & Herbst

Procedendo os conceitos quanticos, a diregao do campo magnético estatico, sendo o

plano z do sistemas de coordenadas {x, y, z}, a diregao a qual estd definida a quantificagao do
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sistemas de spins. Sendo assim o médulo de suas projecoes na direcao da coordenada z adota
valores quantizados. Sendo os médulos dos momentos magnéticos também quantizados, o
angulo formado por eles com o eixo z assume um conjunto de valores constantes dependendo
apenas do nimero quantico de spin. A principio nao ha uma orientacao definida no plano
Xz, por tanto, consegue assumir qualquer orientagao possivel, e o conjunto dos vetores
momentos magnéticos determina um conjunto de superficies conicas coaxiais cujo nimero é
igual ao de estados quanticos possiveis de spin. Na hipdtese de spin % a precessao acontece
ao longo de duas superficies conicas opostas pelo vértice, com eixo de precessao na dire¢ao

Z.

A soma vetorial das componentes dos momentos magnéticos no plano xz possui
como resultado o valor nulo. J& o resultado das componentes na direcao z, que estiverem
no mesmo sentido que o campo magnético aplicado, deverao se manter em um estado de
energia menor do que aquelas que se encontram em sentido oposto ao campo. Em estado
de equilibrio, ocorre a chamada distribuicao de Boltzmann, onde um niimero maior de
momentos magnéticos ocupa o estado de menor energia, possuindo como consequéncia uma
magnetizagao que aponta no mesmo sentido do campo magnético. Em resumo a distribuigao
de Boltzmann estabelece que para qualquer sistema que esteja em equilibrio térmico T’
a probabilidade para se encontrar um estado a uma energia particular é proporcional

~E/KT onde k é a constante de Boltzmann. Nota-se na equacao(6), A diferenca de

ae
energia AF entre os subniveis desdobrados pelo efeito Zeeman é igualmente proporcional

a frequencia hvy:

AE = hUo (6)

Ainda sobre a equagao(6), temos que:

e h é a constante de Planck em J/s

o Uy = wy/2m

Um agrupamento de spins de natureza diversa determinados pelos valores de v sobre a
presenca de um campo magnético By ird absorver energias de frequéncias desiguais que
sao localizados na faixa de radiofrequéncia - RF. No momento em que as frequéncias de
oscilagao forem semelhantes a respectiva frequéncia de precessao, ocorrera o fenémeno
descrito como ressonancia magnética. No entanto, devido cada nicleo possuir um dado ~ e
logo, uma determinada frequéncia angular, o que permite um estudo direcionado. Por haver
um numero de maior de nicleos com spins alinhados paralelamente ao campo magnético,
por tanto, sempre haverd um curto excesso nessa direcao que gera um momento magnético
resultante, cujo é denominado de vetor de magnetizagao. A ressonancia magnética depende

diretamente da manipulagao do vetor da magnetizacao efetiva, quando em maior magnitude
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em altos campos magnéticos, ocasiona um melhor sinal, que consequentemente prové uma

qualidade de imagem superior.

Em uma ressonancia magnética, no decorrer de um pulso de radiofrequéncia, os
prétons absorvem energia em frequéncia especifica. Logo apds o pulso de radiofrequéncia,
os prétons expelem uma energia na mesma frequéncia, sendo chamada de frequéncia
de Larmor, que por sua vez, proporciona uma mudanca no seu alinhamento paralelo ja
descrito. Desse modo, para ser possivel a ressonancia magnética é necessario aplicar ao meio
magnético, um pulso de radiofrequéncia igual a frequéncia de Larmor do hidrogénio. Por ser
bastante sensivel ao campo magnético devido ao grande valor de sua razao giromagnética
v e ter um spin %, o uso dos parametros de frequéncia do hidrogénio torna-se uma escolha

adequada.

3.1.1 Ponderacao de Imagem

Imagens com ponderacao em diversos tecidos podem ser adquiridos através de
uma imagens de ressonancia magnética - IRM, essa ponderacao irda depender do Tempo de
Repeticao - TR sendo o intervalo entre um pulso de 90° e o pulso seguinte, juntamente do
Tempo de Eco - TE, sendo o tempo entre o pulso de RF de 90° e a recepc¢ao do sinal pela

bobina recaptura com sinal em sua amplitude maxima.

A 4gua e a gordura possuem uma leve diferenca na frequéncia de precessao, embora
as duas possuam em sua composicao os atomos de hidrogénio, sendo essa diferenca entre

as precessoes que garantem o contraste nas IRM.

A gordura tem seu tempo de precessao menor em relacao a agua, além do seu
tempo de recuperacao do eixo longitudinal ser mais rapido. O TR determina o grau de
ponderacao T1 e TE determinar o grau de ponderagao que ira ser demonstrado na imagem,

por tanto, para uma imagem ponderada em T1, precisa-se dos seguintes parametros:

e TR < 700ms

e hms < TE < 25ms

Com o Tempo de Repeticao curto possibilitamos que a dgua nao possa ter tempo
o suficiente para recuperar sua magnetizacao longitudinal total, da mesma forma, com o
Tempo de Eco curto minimiza-se os efeitos de ponderacao, dando contraste para o tecido
rico em gordura. Usando como ponto de referéncia a 4gua em uma imagem T1, podemos
analisar na Figura 3 estruturas ricas em dgua, com um baixo contraste, como é o caso do
coértex cerebral, porém se analisarmos a substancia branca que é rica em mielina, por ser

um tipo de gordura pode-se notar um contraste maior.
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Figura 3 — Imagem Ponderada em T1

Fonte: Herculys Douglas

Para imagens ponderadas em T2, o TR necessita ser bem mais alto, em comparagao
ao TR de uma imagem ponderada em T1, para que assim a dgua tenha tempo o suficiente
para recuperacao de sua magnitude longitudinal e possa absorver o maximo de energia do

pulso seguinte de radiofrequéncia, sendo os parametros:

e TR > 2000ms

e TE > 60ms

Em imagens ponderadas em T2, temos tecidos e substancias ricas em agua, com
um contraste maior, devido ao sinal de ressonancia da agua no ponderamento T2, que
pode ser notado na figura 4, com o cértex da substancia cinzenta no encéfalo emitindo

contraste.



Figura 4 — Imagem Ponderada em T1

Fonte: Fonte: Herculys Douglas

A tabela a seguir mostra alguns tecidos e substancias que podem ter seu sinal de
ponderagao em T1 e T2 classificados como hipersinal (quando possui tonalidade clara) e

hipossinal (quando possuem tonalidade escura).

Tecido / Substéancia Ponderacao em T1 | Ponderacao em T2
Agua Hipossinal Hipersinal
Ar Hipossinal Hipossinal
Calcificacao Hipossinal Hipossinal
Cistos ¢/ liquido proteindceo Hipersinal Hipossinal
Edemas Hipossinal Hipersinal
Esclerose Hipossinal Hipersinal
Gordura Hipersinal Hipossinal
Hemangioma Hipersinal Hipersinal
Hematoma Agudo Hipossinal Hipossinal
Hemorragia Subaguda Hipersinal Hipersinal
Infecgoes Hipossinal Hipersinal
Limpoma Intra-6sseo Hipersinal Hipossinal
Melanina, Hipersinal Hipossinal
Osso Cortical Hipossinal Hipossinal
Sangue Alto Fluxo Hipossinal Hipossinal
Sangue em Baixo Fluxo Hipersinal Hipersinal

Tabela 4 — Tabela de Hipossinal e Hipersinal de Tecidos




28

3.1.2 Plano Anatomico e Gradientes

O plano anatomico pode ser compreendido como uma representacao em trés eixos
da anatomia humana ou animal, com o intuito de descrever a localizagao de estruturas e
movimentos. Na aplicagao em Ressonancia Magnética podemos levar em consideragao o
sistema de bobinas gradiente de campo de ressonancia, que produz um gradiente de campo

magnético que percorre o corpo em questao.

De uma forma simplificada entende-se que dentro de um aparelho de ressonancia
magnética, possui 3 bobinas, sendo x, y e z, cada uma relacionada ao seu respectivo eixo.
os gradientes sao responsaveis pela codificacao em fase e codificacao em frequéncia, com o
intuito da localizacao espacial ao longo eixo mais curto, tanto na localizagao espacial de
um eixo ao longo do eixo vertical da anatomia, respectivamente. Além de ser responséavel

pela localizacao de um corte. Ao analisar a Figura 5, podemos compreender que:
e gradiente x: altera a poténcia do campo magnético em relacao ao eixo x horizontal,
proporcionando a selecao dos cortes sagitais.

e gradiente y: altera a poténcia do campo magnético em relacao ao eixo y vertical,

proporcionando a selecao dos cortes coronais

e gradiente z: altera a poténcia do campo magnético em relagao ao eixo z, proporcio-

nando a selecao dos cortes axiais.

Figura 5 — Gradientes Gx, Gy, Gz
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Fonte: Autor. André Luis Bonfim Bathista e Silva
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Como exemplo de resultado de uma extracao de imagens de ressonancia magnética

de um cranio humano, nos trés cortes, temos a figura 6.
e plano axial: podendo ser visto na Figura 6 (a), sendo o plano usado como referéncia
para a obtengao da imagem de ressonancia magnética da Figura 6 (e).

e plano coronal: podendo ser visto na Figura 6 (b), sendo o plano usado como referéncia

para a obtengao da imagem de ressonancia magnética da Figura 6 (f).

e plano sagital: podendo ser visto na Figura 6 (c), sendo o plano usado como referéncia

para a obtengao da imagem de ressonancia magnética da Figura 6 (g).

Figura 6 — Representacao de Diferentes Cortes em RM

a)

b)

f)

Fonte: Adaptado de Herculys Douglas

3.2 Imagem Digital

Uma imagem digital é uma representagao em conjunto de valores discretos através
de um conjunto de pizels, podendo através de sua representacao digital o armazenamento,
tratamento, reproducao, transferéncia e edicao. Diversos valores podem ser atribuidos
a esses pizels, e dependendo dos valores dado a cada pixel, a imagem digital pode ser
catalogada como Imagem em RGB, Imagem em Escala de Cinza, Imagem Bindria, entre

outras.

3.2.1 Imagem em RGB

Em uma imagem em RGB, cada pizel tem trés canais de cores conhecidos como
RGB (Red, Green e Blue), a cada canal pode ser atribuido um valor de 0 a 255.
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Figura 7 — Modelo de Representacao RGB

Fonte: Ferlixwangg

Para formar cores além do vermelho, verde e azul, necessitamos de intensidades
diferentes para cada canal, como representado na decomposi¢ao dos pizels em uma matriz

bidimensional (z,y) na figura 8.

Figura 8 — Matriz de Pixel RGB

Pixel (1, 0)
red: 6 green:250 blue:7

Pixel (4, 2)
red: 241 green:252 blue:Z3

.—y—

= W N O

Pixel (2, 3):
red:247 green:250 blue:237

Fonte: Editado de Stanford.edu

3.2.2 Imagem Binaria

Uma imagem Binaria, é uma representacao de imagem no qual cada pixel possui

apenas dois valores possiveis, podendo ser representado por preto e branco. Tendo como
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referéncia a figura 9, podemos verificar que os pizels da figura sao alternados entre branco

e preto, se organizamos os pizels em uma sequéncia iniciando no indice n = 1, temos:

e pixel branco para 2n — 1

e pixel preto para 2n

Figura 9 — Imagem Binaria

Fonte: Autor

3.2.3 Imagem em Escala de Cinza

Em imagens digitais em escala de cinza o valor do pizel varia em uma escala de
0 a 255, onde 0 é representado pela cor preta e 255 sendo um pixel branco, e os valores

entre 0 e 255 sendo uma variacao em escala de cinza.

Figura 10 — Niveis de Intensidade de Cinza

0 2556

Fonte: Utilizagdo de Técnicas de Data Augmentation em Imagens: Teoria e Pratica

Para converter uma imagem em RGB em uma imagem em escala de cinza, podem
ser usadas algumas abordagens, ja que a escala de cinza varia entre 0 e 255, sendo a mesma
variacao de intensidade em uma escala RGB, pode-se usar como referéncia a intensidade

de uma das trés cores primarias, como vemos na figura a abaixo:
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Figura 11 — Método de Conversao de RGB para Escala de Cinza

b)

Fonte: Autor

Entretanto o resultado da imagem pode ser muito variado, dependendo de qual
referencial de intensidade de pizel usar, ao analisar a figura 11, temos 3 resultados de
uma mesma imagem a). sendo a figura 11 b) a conversdao em escala de cinza usando
como referencial a intensidade da cor vermelha na Figura 11 a). a Figura 11 ¢) o uso de

referencial da intensidade da cor verde e a figura 11 d) o uso da intensidade da cor azul.

Com tudo, uma abordagem mais inteligente pode ser o uso das trés cores primarias
do RGB na participacao na convencao dos pizels para escala de cinza. Com o uso das
trés cores primarias temos duas abordagens. A primeira consiste em uma média simples,

usando como intensidade do pizel o resultado inteiro.
Intensidade = (R+ G+ B)/3

sendo:

R: a intensidade da componente vermelha do pizel;
G a intensidade da componente verde do pizel;

B: a intensidade da componente azul do pizel.

Onde como resultado temos como exemplo a figura 12 b).
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Porém, a forma com que o olho humano capta essa intensidade de iluminagao é
diferente para cada cor primaria levando em consideragao varios fatores, porém para o
modelo adotamos uma abordagem que mesmo nao sendo a mesma empregado pelo olho

humano, é uma abordagem que fornece pesos razoaveis para a conversao, empregando

alguns valores de intensidade para cada canal de cor. ! 2

e 59% de intensidade da componente de cor verde
e 30% de intensidade da componente de cor vermelha

e 11% de intensidade da componente de cor azul

Entao para o resultado visto na figura 12 b) temos:

Intensidade = 0,30R + 0,59G + 0,118

Figura 12 — Método de Conversao de RGB para Escala de Cinza por Média

Fonte: Autor

1O olho humano interpreta as intensidades das cores de modo que depende de diversos fatores, onde
levam em consideracao desde de iluminacao, comprimento de onda, até fatores gama, como uma forma
de facilitar essa transformagao de imagens em cores para imagens em escala de cinza foram empregados
valores que sao comumente aplicado a sistemas de video.

2Charles Poynton, The magnitude of nonconstant luminance errors in Charles Poynton, A Technical
Introduction to Digital Video. New York: John Wiley & Sons, 1996.
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3.3 Conceitos Bésicos de Video

Segundo o (Oxford Languages, 2022) um video pode ser descrito como, uma
técnica de reproducao eletronica de imagens em movimento; conjunto de dispositivos que

reproduzem a imagem transmitida.

3.3.1 Configuragoes de Video

Além de quais aparelhos sao usados para capturar um video e quais dispositivos
serao usados para reproduzi-los, varios fatores podem definir a qualidade de um arquivo

de video, como:

e resolucao: é a altura e largura de um video em pizels, uma resolu¢ao maior, pode
proporcionar uma imagem em maior qualidade, entretanto, duplicar a resolucao de

uma video aumenta o tamanho do arquivo de video em quatro vezes.

e proporc¢ao: relacao entre altura e a largura de um quadro, algumas das proporcoes
usadas sao, 4:3, 16:9 e 21:9.

e taxa de bits: é a quantidade de dados em bits, que sao codificados para formar um
segundo de video, medida em geralmente em kilobits por segundo (Kbps), quanto
maior a taxa de bits, maior é qualidade de video, devido a quantidade de informacao

de cada segundo.

e taxa de quadros : é a quantidade de imagens contidas em um tnico segundo de um
video, popularmente conhecida como Frames por Segundo (FPS), quanto maior o

FPS, maior ¢ a fluidez da movimentagao de um video.

e codec: é o algoritmo de compressao e descompressao de midia de video, dependendo
do algoritmo, pode haver perda de informacao no processo, possibilitando a exibi¢ao
ou transferéncia de midia em meios com taxa de transferéncia menores, entretanto,

hé também algoritmos com baixa ou perda nula.

3.3.2 Formato de Video

Dependendo dos fatores descritos na secao 3.2.1, temos diversos formatos de
video, cada formato contendo suas peculiaridades e sendo melhor adaptado para o tipo de

transmissao de video, dispositivo de reproducao ou finalidade.
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Fomato Codec Resolucao | Taxa de Bits
MPEG1 768%576 1.8M
AVI MPEG2 MP@QHL 1920*1080 40M
MPEG-4 SPQHL 3.0 | 1920*1080 40M
MPEG-4 ASP@QHL 4.0 | 1920*1080 40M
MPA4 MPEG-4 SPQHL 3.0 | 1920*1080 40M
MPEG-4 ASPQHL 4.0 | 1920*1080 40M
MKV MPEG-4 SPQHL 3.0 | 1920*1080 40M
MPEG-4 ASPQHL 4.0 | 1920*1080 40M

Tabela 5 — Caracteristicas de Formatos de Video

3.3.3 Conversao de Video em Imagem

Sendo um video um conjunto de imagens sequenciais que pode ou nao esta
acompanhado de efeitos sonoros, podemos representar um arquivo de video como varios

arquivos separados em formato de imagem.

Figura 13 — Modelo de Conversao de Video em Imagens

a)

| Frame 1 | |Frame 2 | |Frame 3 | |Frame 4 | |Frame 5 |

Arquivo de Video

Fonte: Autor

A figura 13 demonstra em um modelo simplificado a conversao de um arquivo de
video para véarios arquivos de imagens independentes, onde, a) um arquivo tnico de video
é inserido em um software ou framework de conversao b) o software converte o arquivo de

video que, ¢) que como resultado gera frames independentes.

3.4 Segmentacao de Imagem

3.4.1 Segmentacao Tradicional

A segmentacao de imagem pode ser compreendida como a divisao de uma imagem

em diversas regioes de modo a classificar uma imagem digital pizel a pizel, essa abordagem
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amplia a analise de uma imagem, tendo o intuito de simplificar uma imagem complexa
e detectar regioes de interesse. Entre as diversas técnicas de segmentacao uma das mais
classicas é chamada de Thresholding, nesse método o algoritmo aplicado segmenta a
imagem usado como parametro uma constante de intensidade ¢ que pode assumir valores
entre (0 < ¢ > 255). Apés a defini¢ao da constante de intensidade o algoritmo analisa cada
pizel da imagem e caso o pizel analisado possua intensidade menor ou igual a definida
pela constante, entao sera convertido para preto, se possuir intensidade maior é convertido

para branco. Possuindo como resultado uma imagem binaria.

Figura 14 — Imagem Antes da Segmentagao

OC
DI S2'mS 7mm T1 mod

Fonte: A Dataset Of Word Sequences Through Mri (2019)

Figura 15 — Imagem Depois da Segmentacao

Im: 362/1500
Se: i1

WL: 242 WW: 421 [D]
T: 7.0mm L: -8.0mm

Fonte: Adaptado de A Dataset Of Word Sequences Through Mri(2019)
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A imagem acima é segmentada usando como constante de intensidade 45, os
pizels com intensidade abaixo ou igual a 45 foram categorizados como preto, e os pizels
com intensidade maior que 45 foram categorizados como branco. A Figura 15 torna-se
uma imagem simplificada em pizels pretos e brancos, em comparacao com a Figura 14,
a imagem perde bastante informacoes, e regioes que podem ser de interesse em algumas
analises podem nao serem detectadas, entretanto, ainda pode ser compreendida como uma

imagem do trato vocal.

3.4.2 Segmentacao Semantica e Segmentacao de Instancias

Com os avangos da tecnologia a deteccao de objeto obteve mais areas de atuagao

e novos modos de implementacoes junto a segmentacao de imagem.

Detecgao de Objetos : como resultado sao criadas caixas delimitadoras, onde localizam

um ou varios objetos dentro de uma imagem.

Segmentagao Semantica : a classificacao é feita a nivel de pixel, tendo como resultado

uma imagem onde os objetos sao relacionados a classe.

Segmentacao de Instancias : além de cada pixel ser classificado na imagem, sao criados
instancias separadas para cada objeto, onde objetos semelhantes sao relacionados a

uma mesma classe.

Figura 16 — Comparacao entre: deteccao de objetos, segmentacao semantica e segmentagao
de instancias

Object Detection Semantic Segmentation Instance Segmentation

Fonte: Single Stage Instance Segmentation — A Review

3.5 Aprendizado de maquina e Aprendizado Profundo

O aprendizado de méaquina e aprendizado profundo podem ser compreendidos
como camadas de uma tnica drea, no aprendizado de méquina (Machine Learning), a

abordagem ¢é filtrar certos dados e encontrar padroes, podendo ser divida em 3 campos:
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e Aprendizado supervisionado: nesse campo o algoritmo recebe os dados de entrada e
as variaveis de respostas ou classes de resposta, e o objetivo do algoritmo é aprender
como chegar nas saidas corretas, analisando os dados de entradas e respostas que

possui.

e Aprendizado nao supervisionado: possui como desafio encontrar a saida desejada
através das entradas, mas nesse caso nao recebe os dados de resposta, sendo em sua

grande maioria associados a problemas mais complexos.

e Aprendizado por refor¢o: emprega recompensas nas agoes de um determinado agente,
treinando o agente para escolher a melhor resposta para uma acao levando em

consideracao experiéncias realizadas.

O aprendizado profundo (Deep Learning) se concentra em fungoes cerebrais
artificiais, que simulam os neuronios reais que conhecemos, os conjuntos de algoritmos
usados no aprendizado profundo trabalham como redes neurais que analisam os dados
recebidos continuamente com o intuito de compreender esses dados e entender seus padroes
para prever a melhor resposta. Além disso, possui o diferencial de analisar grandes volumes

de dados, diferente do aprendizado de maquina que esses dados sao reduzidos.

3.6 Mask R-CNN como método de segmentagao

A técnica Mask R-CNN foi implementada em 2017 por cientistas de dados e
pesquisadores do FAIR - Facebook AI Research, sendo uma extensao da arquitetura de

deteccao de imagem, Faster R-CNN.

3.6.1 Comprometes da Arquitetura Mask R-CNN: Backbone

A rede backbone ilustrada na Figura 17 — (Extrator de Caracteristicas - Backbone)
¢é rede neural localizada nas etapas iniciais da arquitetura, responsavel por extrair as
caracteristicas de um objeto. As camadas convolucionais iniciais dessa rede neural sao
usadas para extracgao em baixo nivel como contornos e bordas, enquanto as camadas

convolucionais posteriores extraem caracteristicas especificas dos objetos em alto nivel.
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Figura 17 — Extrator de Caracteristicas - Backbone

Fonte: Adaptado de Object Detection Papers: Mask R-CNN

Ao percorrer a rede backbone a imagem de entrada é convertida de 1024x1024px
x3(RGB) para um mapa de caracteristicas com o formato 32x32x2048. Sendo o mddulo de

entrada para as etapas posteriores.

3.6.2 Comprometes da Arquitetura Mask - RCNN: Feature Pyramid Network (FPN)

Como uma forma de melhorar o extrator de caracteristicas a introdugao do FPN
é uma implementacao na Mask-RCNN, sendo uma melhor representacao dos objetos em
multiplas escalas. representado na Figura 18 - FPN, como um duas piramides lado a lado,
de modo que, a primeira piramides extrai os caracteristicas de alto nivel dos dados de
entrada e envia para as camadas inferiores da segunda piramide, com isso, fazendo com

que todos os niveis possuam acesso a recursos de niveis inferiores e superiores.

Figura 18 — Feature Pyramid Network - FPN

predict

Fonte: Adaptado de Object Detection Papers: Mask R-CNN
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3.6.3 Comprometes da Arquitetura Mask - RCNN: Region Proposal Network (RPN)

Nessa etapa, uma janela deslizante chamada de ancora percorre toda a imagem,
com o intuito de determinar regioes que possam obter o objeto em questao a ser detectado,
representado na Figura 19, no entanto, o RPN pode gerar em uma tnica imagem cerca de
200 mil ancoras de diversas proporcoes e tamanhos que podem se sobrepor, para varrer o
maximo possivel de possibilidades e no final da etapa conseguir escolher a melhor ancora

entre as geradas.

Figura 19 — Region Proposal Network - RPN

Fonte: Adaptado de Object Detection Papers: Mask R-CNN

O Region Proposal Network produz duas saidas para cada ancora, sendo elas:

Classe Ancora : detecta se a classe é de foreground (FG) ou background (BG), caso seja

uma classe FG a ancora indica um objeto;

Refinamento da caixa delimitadora : no caso de uma ancora FG, pode nao estar correta-
mente centralizada sobre o objeto o RPN estima um delta para o refinamento da

ancora e seu melhor ajuste ao objeto;

Utilizando as previsoes RPN, sao selecionadas um conjunto de ancoras que possuem
possiveis objetos, essas ancoras sao refinadas em tamanho, e caso, hajam multiplas ancoras
que se sobreponham semelhantemente, a ancora com maior pontuacao BG ¢ mantida e as
demais semelhantes sao descartadas. Posteriormente sao geradas propostas finais sendo
chamadas de Regions of Interest(ROISs).
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3.6.4 Comprometes da Arquitetura Mask - RCNN: region of interest Classifier & Boun-

ding Box Regressor

Apés receber como entrada as ROIs geradas pela RPN, a etapa ilustrada na Figura

20 é executada e gera duas saidas para cada uma das ROlIs:

Classe : possuindo uma rede neural mais profunda que retorna uma classe especifica do

objeto além de possuir a capacidade de distinguir o objeto de background;

Refinamento da caixa delimitadora : agindo semelhante ao refinamento que ja ocorre
na etapa RPN, como o intuito de refinar ainda mais progressivamente a caixa

delimitadora do objeto;

Figura 20 — Etapa (ROI) & Bounding Box Regressor

Outputs: bbox
e A softmax regressor

Rol FC FC
pooling
layer FCs
i Rol feature
feature map VECIOr o kol

Fonte: Adaptado de Object Detection Papers: Mask R-CNN

3.6.5 Comprometes da Arquitetura Mask - RCNN: ROI Pooling

Na arquitetura Mask-RCNN, os classificadores possuem dificuldades ao manipular
imagens com variacgoes de resolugoes, em geral necessitando de imagens com resolugoes fixas.
Entao, ja que na etapa de geragao de ROIs, pode-se obter ROIs de diferentes tamanhos,

se faz necessario o uso da técnica ROI Pooling.
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Figura 21 — Tecnica ROI Pooling

a) Region of Interest b) Feature Map c) Cropped &
Resized (7x7)

Fonte: Adaptado de Object Detection Papers: Mask R-CNN

Region Of Interest : podendo ser visto na Figura 21 (a), a imagem possui uma ROI

sendo um lébio.

Feature Map : podendo ser visto na Figura 21 (b), o Feature Map que possui as carac-

teristicas da imagem.

Cropped & Resized : jina Figura 21 (c), a técnica ROI Pooling extrai o ROI do Feature
Map e redimensiona para um tamanho fixo, no exemplo sendo usando um tamanho
x7.

3.6.6 Comprometes da Arquitetura Mask - RCNN: Segmentation Masks

A Segmentation Mask é gerada através de uma rede neural convolucional que
representa as regioes positivais do ROI Classifier por uma mascara de segmentacao para

cada objeto detectado na imagem.

Figura 22 — Segmentation Masks

ﬁ

a) 28x28 Soft Mask

b) Residez Binary Mask

Fonte: Adaptado de Object Detection Papers: Mask R-CNN

As méscaras como visto na Figura 22 (a), possuem um tamanho 28x28, entretanto,

sao representadas por nimeros flutuantes, por tanto, possuem mais detalhes que uma
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mascara bindria. Essa mascara contém informacoes que indicam quais pizels referem-se ao

objeto detectado e quais pertencem ao fundo da imagem.

Para produzir as méscaras de segmentacao, a mask r-cnn utiliza uma sub-rede
neural convolucional que recebe uma proposta de caixa delimitadora gerada pela camada
RPN junto a uma ROI, para entao aplicar uma série de camadas de convolugao para
extrair caracteristicas da regiao especifica da imagem com o intuito de gerar através disso

uma mascara.

Importante destacar que a Segmentation Mask é treinada simultaneamente com
as outras camadas do modelo, durante a etapa de treinamento da rede neural, o modelo
recebe um conjunto de dados de treinamento e validacao ja rotulados que consistem em
imagens com suas mascaras de segmentacao reais. Durante a etapa de validagao o modelo
avalia as Segmentation Masks gerados pelo rede neural com as méscaras reais para avaliar

a performance do modelo.

Em um modo geral, a arquitetura Mask R-CNN pode ser resumida em trés

principais etapas.

Figura 23 — Mask R-CNN

Fonte: Editada de Pinho e Pontes(2008, P.8)

Etapa 1 : gera um mapa da imagem apds aplicar um extrator de features;

Etapa 2 : treinar uma rede neural cujo o objetivo é gerar uma proposta de regiao do

objeto;
Etapa 3 : gera uma rede para classificar, localizar o objeto e cria uma mapa de segmentagao
3.7 Data Augmentation

A obtencao de resultado aceitaveis a partir do deep learning, dependem de diversos

fatores, um algoritmo otimizado, linguagem de programacao atual e adequada, disponibili-
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dade de recursos computacionais, entretendo além disso, principalmente quando se trata
de um grande fluxo de variaveis e deseja um maior indice de acuracia, se faz necessidade

de um dataset com grande volume e variedade de dados.

Uma rede neural artificial em grande parte é eficaz quando é usada para detectar
ou analisar dados que ja fizeram parte de seu treinamento, porém, o grande desafio dos
algoritmos de deep learning sao a andlise de dados nao treinados, os chamados dados
de teste, para aumentar a eficiéncia e a generalizagao de um algoritmo de deep learning,
podemos aplicar técnicas de aumento de dados, proporcionando ao algoritmo o treinamento
com dados diversificados, podendo também gerar dados para serem usado na fase de testes
para verificar os resultados diversos do modelo em dados nao previamente treinados e fora
de um ambiente previsto. Um dos meios de ampliar e gerar novos dados a partir de dados

ja coletados é por meio de técnicas de data augmentation

As técnicas data augmentation podem ser aplicadas em diversos tipos de dados,
entretanto os dados usados na implementagao desse trabalho, sao exclusivamente frames,
por tanto, as técnicas discutidas serao em razao desses tipos de dados. Sendo elas a

aplicagao de filtros como:

Ruido RGB

Inversao de cores

Gaussian Blur

Canais de Cores
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4 METODOLOGIA

A seguir os métodos, processos e recursos a serem seguidos e foram adotados para

a execucao do projeto proposto.

4.1 Etapas do Projeto

Para a obtencao do modelo de segmentacao de labios em imagens de ressonancia
magnética, a execucao pode ser catalogada em trés partes principais, sendo, Preparacao,

Implementacao e Validacao, dispostas na figura abaixo:

Figura 24 — Etapas do Projeto

1. Conversdo de Video em Imagem i [mplementacio J

1.1. Formatacfo do DataSet

5. Teste

Preparacio | ),
Validacéo

2. Aplicacdo de Data Augmetation 4. Implementacio do 5.1, Extracdo de

3. Extracdio de Area de Interesse Algoritmo Resultados
(ol & 4.1. Treinamento

. = oA G 00.? coe

Fonte: Autor

As etapas foram aplicadas em modelo cascata, ou seja, uma apos a outra, sendo
a etapa inicial a preparacao, a etapa responsavel pela organizacao prévia dos dados que

serao usados nas demais etapas, sendo subdivida da seguinte forma:

1 Conversao de Video em Imagem

1.1 Formatacao do Dataset
2 Aplicacao de Data Augmetation

3 Extracao de Area de Interesse

4.1.1 FEtapa de Preparagao: 1. Conversao de Video em Imagem

Os dados iniciais para a concepcao do projeto, sao provenientes de um conjunto

de dados em video que estao a disposicao publica na plataforma de dados cientificos e
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tecnolégicos IEEE DataPort, mantida pela IEEE (Institute of Electrical and Electronics
Engineers), os dados fazem parte do A Dataset Of Word Sequences Through Mri.

Para serem inseridos no projeto, os dados de video precisaram passar por uma
trateamento de dados, com o intuito de converter um video em especifico para um conjunto

de imagens.

Descrigao Video
Resolucao 640x480
Formato wmv
Duragao 150 segundos
Taxa de Quadros 10FPS

Tabela 6 — descricao das caracteristicas dos dados de video

A extracao de frames de um video é relativamente simples, tendo em vista que
na tabela 6 - onde descreve as caracteristicas dos dados de video, nota-se que, o video
possui 150 segundos com uma taxa de 10 frames por segundo, entao, é correto afirmar que
levando em consideracao isso, usando o video em uma extrator de frames, o resultado final

serd um conjunto de 1500 imagens.

4.1.2 Etapa de Preparacao: 1.1 Formatacao do DataSet

Inicialmente, para a formacao do dataset, o conjunto de 1500 imagens é disposta

da seguinte forma:

DataSet = Imagemy,qin + Imagemyq + Imagemyes (7)

Junto ao conjunto de dados teste, uma novo conjunto foi atribuido, com imagens
de 5 pacientes, formando um conjunto de 100 imagens para teste, com o intuito de analisar
o modelo e suas previsoes em um conjunto de teste mais variado, com pacientes cujo
modelo nao recebeu dados na fase de treinamento. Proporcionando entao mais um conjunto

de imagens de teste.

sendo: I'magemy,q;n: um conjunto de 1050 usados na fase de treinamento do

modelo.
Imagem,y: um conjunto de 350 imagens usadas na fase de validagao do modelo.
Imagemyeste,: um conjunto de 100 imagens usadas na fase de teste do modelo.

Imagemyeste,: um conjunto de 100 imagens de diferentes pacientes usadas na fase

de teste do modelo.
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4.1.3 Etapa de Preparacao: 2. Aplicacao de Data Augmetation

Com o intuito de testar o modelo em varidveis dados, esta etapa consiste na
aplicacao de métodos Data Augmetation para ampliar os dados. A ampliacao de dados
adotado no projeto consiste na aplicacao de filtros, onde de maneira geral, um filtro pode
ser compreendido como uma transformacgao em escala de pixel, que consiste na modificagao
de valores de uma imagem, onde muitos dos casos sao usando um mecanismo similar a

convolugao.

A convolucgao pode ser descrita como o processo de filtragem que ocorre devido
ao deslocamento de uma méscara sobre a imagem, onde este deslocamento ocorre em um
conjunto de pixels a serem transformados matematicamente, onde o valor do pixel central
da maéascara é modificado através de artificios matematicos levando em consideracao os

pixels envoltos pela mascara.

4.1.4 Etapa de Preparacao: 2. Aplicagao de Data Augmetation - Aplicacao de Filtros

Para a implementagao dos filtros, se fez necessaria o uso da biblioteca Pillow em
conjunto com as bibliotecas nativas do interpretador Python. Pillow é uma biblioteca que
adiciona ao interpretador Python recursos de Processamento de Imagem Digital, como

aplicagao de filtros e carregamento de arquivos de imagens.

4.1.4.1 Filtro Ruido RGB

O filtro ruido RGB, consiste na adicao de um valor aleatério dentro de uma faixa
pré definida nos canais RGB de uma imagem, simulando a presenca de ruido na imagem.

Como visto na figura abaixo:

Figura 25 — Comparacao entre Imagem Original x Imagem Com Ruido RGB

Imagem Original Imagem com Ruido RGB

Fonte: Autor
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Uma representacao matematicamente simplificada desse filtro pode ser vista como:
I(r,g,b) = I(r,g,b) + ¢ (8)

sendo:

I(r,g,b): o valor de cada canal de um pixel na posigao (x,y);
e: variavel aleatoria representando a quantidade de ruido a ser adicionado nos canais

da componente (x,y).

O grau de crescimento de dado usando o filtro ruido RGB ¢ de 2z sendo:

x: a quantidade de dados usados como entrada para o uso do filtro.

4.1.4.2 Filtro Inversao de Cores

O filtro de inversao de cores consiste em inverter os valores dos canais RGB de

cada pixel de uma imagem, o resultado da aplicagao desse filtro e uma imagem em cores

opostas a imagem original, sendo possivel analisar em um exemplo na figura abaixo:

Figura 26 — Comparacao Imagem Original x Imagem apds Invencao de Cores

Im: 1424/1500 - LA_PRAVATO
Se: 501 E

PESCOCO
'mm T1 mod

%
» FS: 3
3.37TE: 1.5

WL: 229 WW: 398 [D] .
.mfnbjzu 9 10:59:29

T: 7.0mm L: -8.0mm

Imagem Original Imagem a pois Inversao
Cores

Fonte: Autor

Matematicamente podemos demostrar este filtro como:

I’(T,g,b):L—I(’F,g,b) (9)

sendo:
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I(r,g,b): o valor de cada canal de um pixel na posigao (x,y);
'"I(r, g,b): o valor resultante do pixel apds a conversao de cores;

L: o nivel maximo de intensidade para o canal de cor.

O grau de crescimento de dados usando o filtro Inversao de Cores ¢ de 2x sendo:

x: a quantidade de dados usados como entrada para o uso do filtro.

4.1.4.3 Filtro Gaussian blur

O filtro Gaussian blur, em traducao livre Desfoque Gaussiano, consiste na passagem
de um kernel gaussiano em cada pixel da imagem, um kernel em processamento de imagem
digital é uma matriz de pesos utilizada para realizar uma operacao matematica local, onde
o valor da matriz é multiplicado pelo pixel em questao, que é posteriormente inserido como

novo valor do pixel a ser modificado.

de maneira simples o filtro GaussianBlur aplica uma curva normal para determinar

os pesos do kernel,

sendo:

(x,y): sao as coordenadas do pixel;

o: é o desvio padrao da distribuicao Gaussiana.

A matriz obtida como resultado da distribuicao gaussiana é usada como kernel na
operacgao de convolucao sobre a imagem original, gerando uma imagem suavizada, sendo

uma técnica bastante usada para suavizacao de imagem e remocao de ruidos.

No filtro GaussianBlur implementado com a biblioteca Pillow existe um parametro
radius que consiste em delimitar o tamanho do kernel usado. Na implementacao desse filtro
para o projeto, foram usados radius de 7 a 10, com o objetivo de analisar os resultados em

um grande espaco de desfoque de imagem.

Na figura abaixo temos uma imagem do dataset original do conjunto de imagens
para teste (a), e uma imagem apds a aplicacao do filtro GaussianBlur com um parametro

de radius = 7.
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Figura 27 — Comparacao Imagem Original x Imagem apés Filtro Gaussianblur

Imagem Original Imagem a pois Filtro
Gaussianblur

Fonte: Autor

O grau de crescimento de dados usando o filtro GaussianBlur é de (1 + r)z sendo:

r: a variedade de radius usado como argumento na funcao;

x: a quantidade de dados usados como entrada para o uso do filtro.

4.1.4.4 Filtro de Extracao de Canais RGB

Como ja mencionado no topico 3.2.1, uma imagem digital possui trés canais de
cores, correspondentes a Vermelho, Verde e Azul, a técnica de extracao de canais RGB,
consiste na anulacao de dois canais de cores dos trés existentes, gerando assim, trés imagens
de saida, cada uma respectivamente possuindo apenas os pixels correspondentes de um

canal dos distintos canais de cores. representados na figura abaixo:
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Figura 28 — Comparacao Imagem Original x Extragao de Canais RGB

0 GRENZOUBRISOLA PR
sy 00020

Imagem Original

Conjunto de Imagens a pois Extracdo de Canais

Fonte: Autor

Para expressar matematicamente esse método, temos trés funcoes matematicas,

uma para cada canal em que o método ira manter os pixels. Sendo:

Para a imagem resultante com intensidade apenas de tons vermelhos:

R'(r,9,b) = R(r,0,0) (11)

Para a imagem resultante com intensidade apenas de tons verdes:

G'(r.gb) = G(0,9,0) (12)

Para a imagem resultante com intensidade apenas de tons azuis:

B'(r,9,b) = B(0,0,b) (13)

sendo:

R'(r,g,b): é o valor dos pixels na imagem resultante de intensidade vermelha;
R(r,0,0): corresponde ao anulamento dos canais verde e azul;

G'(r,g,b): é o valor dos pixels na imagem resultante de intensidade verde;
G(0,9,0): corresponde ao anulamento dos canais vermelho e azul;

B'(r,g,b): é o valor dos pixels na imagem resultante de intensidade azul;
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B(0,0,b): corresponde ao anulamento dos canais vermelho e verde.

O grau de crescimento de dado usando o filtro extragao de canais RGB ¢é de 4z

sendo:

x: a quantidade de dados usados como entrada para o uso do filtro.

4.1.5 Etapa de Preparacao: 3. Extragao de Area de Interesse

A arquitetura Mask R-CNN necessita de uma previa marca¢ao mas régios de
interesse nas imagens de treinamento e validacao do dataset, para isso é essencial o uso de

alguma ferramente de anotacao.

4.1.5.1 Vgg Image Annotator - VIA

A ferramenta de cédigo aberto VIA foi desenvolvida pelo grupo VGG da Univer-
sidade de Ozford sendo um anotador manual de imagens através de formas geométricas
como retangulos, circulos e poligonos. Apés as anotagoes a ferramenta gera como resultado
um arquivo json, com as chaves unicas de identificacao das imagens é as coordenadas de
cada ponto das formas geométricas. Na figura abaixo temos um exemplo de uma imagem

antes e depois de uma anotacao:

Figura 29 — Comparacao Imagem Original x Imagem Anotada
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Fonte: Autor

As imagens anotadas pela ferramenta serao usadas na etapa de treinamento do
modelo, tanto para auxiliar o modelo no treinamento como para validar se o treinamento

esta gerando resultados dentro do esperado. Esse tipo de abordagem é conhecido como



93

aprendizagem supervisionada. Pois a rede neural tera acesso as areas de interesse delimi-
tadas pelo especialista, onde a rede neural pode comparar as imagens segmentadas pelo

modelo com as anotagoes reais, assim podendo verificar o desempenho do algoritmo.

4.1.6 Etapa de Implementagao: 4. Implementacao do Algoritmo

A implementagao do algoritmo foi executada usando a plataforma google Colabo-
ratory, um ambiente que nao necessita de configuracao prévia e seu uso é recomendado em
projetos de ciéncia de dados e machine learning. O uso do google Colaboratory tem como um
dos melhores atrativos a possibilidade do acesso gratuito a GPUs e facil compartilhamento.
O uso de GPUs permite que um usuario com baixo recurso computacional seja capaz de

treinar modelos robustos sem estressar seu proprio ambiente local de execucao.

4.1.6.1 Configuragao do Algoritimo

Para a implementacao do algoritimo, foram definidas alguns parametros, que

podem ser vistos abaixo:

NAME : ¢ a variavel usada para identificar a configuracao da rede neural, que para esse

modelo foi definida como labio;

IMAGES_PER_GPU :¢ a definicao da qualidade de imagens a serem enviadas para a
GPU por vez, que para evitar grandes gastos computacionais é geralmente definido
como 1, no entanto, devido ao uso da plataforma google colab e os recursos disponiveis

pela plataforma, a quantidade de imagens foi definida como 2;

NUM_CLASSES : o modelo possui duas classes, sendo, uma classe correspondente ao
fundo da imagem e outra correspondente aos labios, por tanto, o niimero de classes

foi definido como 2;

EPOCH ¢ a quantidade de vezes em que o conjunto de dados de treinamento e validacao
serd apresentado a rede neural na etapa de treinamento, para o modelo implementado

foi usado um total de 25 épocas;

STEPS PER EPOCH ¢ o numero de passos por épocas de treinamento, indicando a
quantidade de exemplos de treinamento processadas por cada época de treinamento,

sendo sua quantidade estabelecida por padrao como 100;

DETECTION_MIN_CONFIDENCE delimita a confiabilidade do modelo para de-
finir se sua previsao foi correta, em casos em que a probabilidade de confianca do
objeto é menor que o minimo definido, o modelo considera a previsao como incorreta,
para deteccoes com confiabilidade igual ou acima do minimo definido, o modelo avalia
0 a amostra prevista como correta, para o modelo implementado a confiabilidade foi
definida em 0.9



o4

BACKBONE o extrator de caracteristicas do modelo, que para a rede neural do projeto
foi delimitada como a ResNET-101, sendo ela, uma rede neural profunda contendo

101 camadas e 5 blocos de convolucao.

4.1.7 Etapa de Implementacao: 4.1 Treinamento

A etapa de treinamento de uma rede neural é uma das principais etapas na
concepc¢ao de um modelo, o fundamento bésico dessa etapa é o ajuste dos pesos e os
parametros da rede neural, sendo os pesos em uma rede neural valores numéricos associados
aos neuronios artificiais do modelo, que caso sejam ajustados na maneira correta pela rede

neural possibilitam que o modelo realize previsoes de dados corretamente.

4.1.7.1 Transferéncia de Aprendizagem

A técnica de transferéncia de aprendizagem consiste na transferéncia de pesos
pré-treinados como um ponto de partida para o treinamento de pesos de um novo modelo,
assim, acelerando o processo de aprendizagem. Para o modelo em questao, a técnica foi
aplicada usando o conjunto de dados Common Objects in Context - COCO, sendo um
conjunto de dados de referéncia para a deteccao e segmentacao de imagens. Nesse caso, a
aplicacao da técnica consistiu em utilizar a transferéncia de aprendizagem para a extragao
das caracteristicas de baixo nivel dos dados de treinamento, como bordas e contornos.

Desse modo, reduzindo bastante o tempo de treinamento do modelo.

4.1.7.2 Recursos Para Treinamento

Devido as grandes quantidades de célculos e operagoes executadas na etapa de
treinamento, que podem chegar a bilhoes de operagoes matemaéticas, dependendo da
complexidade da rede neural, o treinamento de uma rede neural exige grandes recursos de
hardware, no entanto o google colab disponibiliza 6timos recursos para a implementacao de

modelos de rede neural. Como:

Hardware Descricao
Memoria de Armazenamento | 78.2 Gb
Memoria RAM 12.7 Gb
GPU - Tesla K80 24 Gb

Tabela 7 — Hardwars Disponiveis Para Treinamento

4.1.7.3 Tempo de Treinamento

O tempo de treinamento de uma rede neural depende de diversos fatores, em redes

neurais complexas e com um conjuntos de dados numerosos, o treinamento pode durar
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dias, semanas ou até meses. No entanto, otimizacgoes e técnicas podem ser usadas para

reduzir o tempo de treinamento.

Devido os recursos disponiveis, apresentados na Tabela 7 - (Hardwars Disponiveis
Para Treinamento) e as técnicas aplicadas como a transferéncia de aprendizagem, o tempo

de treinamento do modelo foram de 51 minutos.

4.1.8 Etapa de Validacao: 5. Teste

A fase de testes é uma parte essencial para a validacao de um modelo, o objetivo
dos testes é avaliar a capacidade de generalizacao e habilidade de previsoes corretas. O tipo
de teste adotado para avaliar o modelo é chamado de teste de divisao de dados, essa técnica
consiste na divisao dos dados em dois conjuntos de dados, um conjunto de treinamento
e outro de teste. Enquanto o conjunto de treinamento é usado para ajustar os pesos e
parametros do modelo, o conjunto de teste é utilizado para avaliar o modelo. Para melhorar
a capacidade de avaliar o modelo, além da divisao entre conjunto de treinamento e teste, o
conjunto de teste possui subconjuntos de teste, para avaliar os diferentes resultados do

modelo em uma variedade maior de dados.

4.1.9 Etapa de Validacao: 5.1 Extracao de Resultados

Para extrair os resultados dos testes, é necessario entender alguns conceitos basicos,

como a matriz de confusao:

Predigao
positivo Negativo
Real Positivo | Verdairo Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Negativo | Falso Positivo (FP) | Verdadeiro Negativo (VN)
Tabela 8 — Matriz de Confusao
Onde:

Predicao: Positivo sao previsoes onde o modelo preve classifica uma amostra como positiva,

ou seja, em casos onde o modelo classifica uma um objeto como lébio;

Predigao: Negativo : sao previsoes onde o modelo prevé uma amostra como negativa, ou
seja, classifica como uma previsao incorreta, em casos onde o modelo nao classifica

um objeto como labio;

Real: Positivo ¢ a real classe das amostras positivas, ou seja uma imagem que possui um

ldbio dentro das condigoes definidas pelo especialista;

Real: Negativo ¢ a real classe das amostras negativas, ou seja, uma imagem que nao

possui um labio dentro das condicoes definidas pelo especialista;
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Verdadeiro Positivo (VP) amostras que foram corretamente classificadas como positivas
pelo modelo, ou seja, objeto que era realmente um labio ¢é foi classificado como labio

pelo modelo;

Verdadeiro Negativo (VN) amostras que foram corretamente classificadas como negativas
pelo modelo, ou seja, objeto que nao era um labio é foi classificado como uma amostra

que nao possuia labio pelo modelo;

Falso Positivo (FP) amostras que foram erroneamente classificadas como positivas pelo
modelo, ou seja, um objeto que nao era um labio é foi classificado como ldbio pelo

modelo;

Falso Negativo (FN) amostras que foram erroneamente classificadas como negativas pelo
modelo, objeto que possuia um lébio e foi classificado como um objeto que nao era

um lédbio pelo modelo.

4.1.9.1 Métricas de Avaliagao de Desempenho

As métricas de avaliagao de desempenho sao usadas para analisar a qualidade
das previsoes do modelo, ou seja, o quao assertivo é o modelo. Existem varias métricas
de avaliacao, onde uma ou mais métricas sao empregadas, dependendo do aspecto a ser
avaliado, como avaliar o quao preciso é um modelo para analisar corretamente uma classe,

ou analisar quantos falsos positivos ou falsos negativos um modelo previu como corretos.

Para avaliar o modelo foram usadas as métricas de precisao, acuracia e revocacao
onde o objetivo da precisao é verificar entre as amostras que o modelo classificou como

positiva, quais estao realmente corretas. Sendo calculada como:

VP

P= 5 Fp (14)

Onde, a precisao é calculada pela quantidade de Verdadeiro Positivo (VP), divido

pela soma de Verdadeiro Positivo e Falso Positivo.

J& a acuracia avalia a proporcao de amostras classificadas corretamente de maneira
geral, levando em consideracao todas as amostras, sendo elas classificadas como verdadeiro

positivo, falso positivo, verdadeiro negativo e falso negativo. Sendo calculada como:

B VP+VN
 VP+VN+FP+FN

(15)

Onde, acurdcia é obtida pela soma de Verdadeiro Positivo (VP) e Verdadeiro
Negativo (VN), dividido pela soma de Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro Negativo
(VN), Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN).
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A revocacgao se faz importante para a identificacao de quantas das amostras
positivas foram corretamente classificadas como verdadeiro positivo. Sendo calculada como
o numero de amostras Verdadeiro Positivo, sobre a soma de Verdadeiro Positivo e Falso

Negativo:

VP

R=Vp T FN
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5 RESULTADOS

Esse capitulo aborda os resultados ébitos pelos conjuntos de teste do modelo.

5.1 Resultados do Modelo

A andlise de resultados se da sobre dois conjuntos de teste, sendo nomeados como
teste 01 e teste 02. Sendo:

Teste 01 consiste em um conjunto de teste com 100 imagens nao examinadas pelo modelo
na etapa de treinamento, porém, sendo um conjunto de imagens composta pelo
mesmo individuo usado na fase de treinamento, formando uma base de dados que

simula um ambiente de imagens ideais para o teste do modelo;

Teste 02 consiste em um conjunto de 100 imagens amostradas de 5 individuos diferentes,
constituindo um conjunto de treinamento em um ambiente de teste real, para analisar

o desempenho do modelo.

5.1.1 Resultados do Modelo: Precisao e Revocacao do Conjunto de Teste 01 em Imagens
Originais

Pelo fato da precisao ser diretamente impactada pelas amostras Verdadeiro Positivo
e Falso Positivo, em casos em que o modelo possa vir detectar Verdadeiro Negativo e Falso
Negativo por maiores que possam ser os nimeros de amostras assim analisadas a precisao
nao sofre impacto, podemos assim assumir apenas pela precisao que um modelo venha a
ser um otimo modelo, mesmo que sua taxa de FN seja elevada, entao para melhor analisar
o modelo, a métrica de revocagao também foi aplicada como um meio de comparar precisao

e revocagao ao ponto de se obter mais informacoes sobre o desempenho do modelo.
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Figura 30 — Precisao por Revocacao do conjunto de dados teste 01 e teste 02 em imagens
original
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Na figura - 30, ao analisar a precisao e revocacao do modelo nos dados referentes
ao teste 01, pode-se assumir que todas as amostras foram Verdadeiro Positivo foram
classificadas de maneira correta pelo modelo. Ainda sobre a figura - 30, podemos observar
uma diminuicao nas duas métricas nos dados do teste 02, tanto precisao quanto revocacao,
isso se da pela classificacao de amostras Falso Positivo e Falso Negativo pelo modelo nesse
conjunto de dados, no entanto sendo uma pequena parcela das amostras, sendo 21 amostras
analisadas como Falso Positivo e 11 amostras classificadas como Falso Negativo, dentre as

200 amostras de labios analisadas pelo modelo nesse conjunto.

5.1.2  Resultados do Modelo: Precisao e Revocagao do Conjunto de Teste 01 e Teste 02

em Imagens com Ruido RGB

Na figura abaixo, pode-se notar que em relacao a precisao, os dois modelos possuem
precisao maxima de 1,00. No entanto, quando analisamos a revocagao, temos um melhor
resultado no conjunto de teste 01, possuindo uma revocagao de 0,61 contra uma revocacao
de 0,25 no conjunto de dados de teste 02.
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Figura 31 — Precisao por Revocacao do conjunto de dados teste 01 e teste 02 em imagens
com adicao de Ruido RGB
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5.1.3 Resultados do Modelo: Precisao e Revocacao do Conjunto de Teste 01 em Imagens

com Filtro de Inversao de Cores

O filtro de Inversao de cores promoveu um grande impacto na revocagao dos
dados, fazendo com que apenas 14% das amostras fossem detectadas, no entendo teve um
impacto menor em relagao a classificacao de Falso Positivo, produzindo uma precisao de
0,76, nos dados do conjunto de Teste 01.

Figura 32 — Precisao por Revocagao do conjunto de dados teste 01 em Imagens com Filtro
de Inversao de Cores
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O conjunto de Dados de Teste 02 nao gerou dados relevantes para serem anali-
sados pois das 200 amostras de ldbios analisadas pelo modelo, nenhuma foi classificada

corretamente, assim nao gerando resultados relevantes para construcao do grafico®

5.1.4 Resultados do Modelo: Precisao e Revocacao do Conjunto de Teste 01 em Imagens

com Filtro Gaussian Blur

O filtro gaussian Blur proporciona um impacto negativamente gradativo nos
conjuntos de dados onde, quanto maior é o raio de modificacao do filtro, maior é o impacto
na revocagao das amostras, isso pode ser notado tanto na figura - 33, que demonstra esse
resultado no conjunto de Teste 01, quanto no conjunto de Teste 02, visto na figura 34. No
entanto esse impacto na revocagao dos conjuntos é maior no conjunto de teste 02, embora
pouco impacto é notado na precisao do modelo causado pelo filtro, sendo notado apenas

em um dos conjuntos de imagens do teste 02.

Figura 33 — Precisao por Revocacao do conjunto de dados teste 01 em Imagens com Filtro
Gaussian Blur
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3Devido aos calculos usados para avaliacio do desempenho serem compostas por somatérias e divisdes,
para o célculo da precisao em casos onde nao possui um divisor maior que 0, o célculo se tornar uma
indeterminagao matematica, impossibilitando a extracao de resultados, ja para o cdlculo de revocagao
temos uma resultado de 0,0
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Figura 34 — Precisao por Revocagao do conjunto de dados teste 02 em Imagens com Filtro
Gaussian Blur
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Como ja citado o filtro Gaussian Blur possui um parametro radius que manipula
o tamanho do kernel usado na aplicagao do filtro, tanto na Figura 33, quando na Figura

34, as legendas das barras possuem um indicador R que indica o parametro radius usado*

5.1.5  Resultados do Modelo: Precisao e Revocagao do Conjunto de Teste 01 e Teste 02

em Imagens apods extracao RGB

Apos a extracao RGB, dispomos de trés subconjuntos para cada conjunto de teste,
onde ao analisar cada componente RGB distintamente, é notavel que nos dois conjuntos
de testes, o subconjunto que mais sofreu alteracao em sua revocagao é o subconjunto de
imagens apenas com componentes em tons de azul, possuindo uma revocacao de 0,50 no
conjunto de teste 01 e 0,25 no conjunto de teste 02, em seguida temos as imagens com
componentes verde com uma revocacao 0,96 para o conjunto de teste 01 e 0,61 para o
conjunto de teste 02, e 1,00 de revocagao para componentes em vermelho do conjunto de
teste 01 e 0,63 para o conjunto de teste 02. No entanto as variagoes de precisao sao baixas
no conjunto de teste 02, sendo de 0,99 para componentes em tons de vermelho, 0,95 para
componentes em tons de verde e 0,92 para componentes em tons de azul. Se comportando

de maneira constante em 1,00 para os subconjuntos de teste 01.

4Nas figuras 33 e 34, temos os radius de 7 a 10, pois os radius anteriores a esse nio geraram impactos
significativos para a geracao das métricas de desempenho, devido aos menores graus de desfoque de
imagens nao causarem tanta variacao na classificagao feita pelo modelos nos dois conjunto de testes
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Figura 35 — Precisao por Revocacao do conjunto de Teste 01 e Teste 02 em Imagens apos
extracao RGB
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5.1.6 Resultados do Modelo: Acuracia dos Conjuntos de Teste 01 e Teste 02

As amostras com melhor acurdcia em ambos os conjuntos, sdao compostas pelas
imagens originais sem adicao de filtro ou modificacdo do conjunto de teste 1 e teste 2,
dispondo respectivamente de acuracia 1,00 e 0,85. No entanto os impactos variam quando
considerado as menores acuracias, sendo para o conjunto de teste 01 sua menor acuracia
vista no subconjunto de imagens Graussian Blur R10 com acuracia de 0,06, e para o
conjunto de teste 02 podendo ser observado no subconjunto de dados de imagem com filtro

de inversao de cores, possuindo 0,00 de acuracia.
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Figura 36 — Acuracia dos Conjuntos de Teste 01 e Teste 02
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A figura 36 é uma comparacao entre a acuracia do conjunto de teste 01 e conjunto

de teste 02, onde se inicia na maior acurécia obtida pelos dois até as acurdcias menores.’

5Para a organizacdo do grafico foi utilizado como referéncia predominante as métricas do conjunto de
teste 02, com o intuido de melhor ordenar os subconjuntos avaliados



65

6 CONSIDERACOES FINAIS

E notével que as tecnologias vem causando impactos em diversas dreas, com 0 uso
de deep learning atualmente ja é possivel encontrar mecanismo e tecnologias que auxiliam
tarefas que antes eram em sua totalidade manual, possibilitando a exploracao de novos
cenarios como diagnésticos médicos com o auxilio de deep learning, analise de imagens

médicas, auxilio em cirurgias invasivas, entre outros.

Porém, é necessario entender os desafios que esse tipo de abordagem enfrenta
atualmente, os resultados obtidos por deep learning sao gerados em meio a uma “caixa
preta”, onde nem sempre é possivel afirmar com tanta precisao como uma rede neural chegou
a determinado resultado, e isso pode ser visto com desconfianca por alguns especialistas
na area, outro ponto a ser discutido é o baixo volume de dados de imagens de ressonancia
magnética dispostas em meio publico, tendo em vista que para modelos complexos, ¢é
necessario um amplo conjunto de dados para treinar e testar o modelo. A dificuldade de
encontrar dados confidveis e em grande volume, e um grande desafio para implementacoes
na area. No entanto, solucionar problemas através de tecnologia é a base da computagao,

e foi o que proporcionou implementacoes de arquiteturas de deep learning.

A arquitetura Mask R-CNN obteve resultados promissores na segmentagao de
labios em imagens de ressonancia magnética, obtendo uma precisao acima de 94% em
seus conjuntos de dados sem a adicao de filtros e acurdcia acima de 84% , demonstrando
resultados que encorajam seu uso em implementacoes de segmentacao de imagens em

ambientes para auxiliar profissionais em anélises de MRI.

Além dos resultados promissores do modelo, a arquitetura se destaca pela possibi-
lidade de diminuir o custo computacional de sua execucao através do uso de abordagens
como as que foram executadas nesse projeto como transferéncia de aprendizagem e com-
putacao em nuvem, proporcionando sua execucao em computadores pessoais que nao

necessariamente necessitam de um ambiente de execucao de grande porte.

Os resultados adquiridos nesse experimento, proporcionam parametros otimistas
para implementacoes futuras, visando a continuidade do projeto, pode-se aplicar os
conhecimentos tedricos e praticos adquiridos pelo experimento, na implementacao de um
modelo de segmentacao em conjuntos de video de ressonancia magnética, possibilitando
criar um modelo que analise arquivos em video junto com a adicao de novas classes, como

a implementacao da segmentacao do trato vocal como um todo.
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