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Resumo

Thomaz, Victor de Almeida; Raposo, Alberto Barbosa. Avaliagao
de Aumento de Dados via Geracao de Imagens Sintéticas
para Segmentacdo e Deteccao de Pélipos em Imagens
de Colonoscopia Utilizando Aprendizado de Maquina. Rio
de Janeiro, 2020. 126p. Tese de Doutorado — Departamento de
Informatica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

O cancer de célon é atualmente a segunda principal causa de morte por
cancer no mundo. Nos ultimos anos houve um aumento do interesse em
pesquisas voltadas para o desenvolvimento de métodos automaticos para
deteccao de pélipos e os resultados mais relevantes foram alcancados por
meio de técnicas de aprendizado profundo. No entanto, o desempenho destas
abordagens esta fortemente associado ao uso de grandes e variados con-
juntos de dados. Amostras de imagens de colonoscopia estao disponiveis
publicamente, porém a quantidade e a variacdo limitada podem ser insufi-
cientes para um treinamento bem-sucedido. O trabalho de pesquisa desta
tese propoe uma estratégia para aumentar a quantidade e variacao de ima-
gens de colonoscopia, melhorando os resultados de segmentacao e deteccao
de polipos. Diferentemente de outros trabalhos encontrados na literatura
que fazem uso de abordagens tradicionais de aumento de dados (data aug-
mentation) e da combinagao de imagens de outras modalidades de exame,
esta metodologia enfatiza a criacdo de novas amostras inserindo poélipos
em imagens de colonoscopia publicamente disponiveis. A estratégia de in-
sercao faz uso de polipos gerados sinteticamente e também de poélipos reais,
além de aplicar técnicas de processamento para preservar o aspecto real-
ista das imagens, ao mesmo tempo em que cria automaticamente amostras
mais diversas com seus rotulos apropriados para fins de treinamento. As
redes neurais convolucionais treinadas com estes conjuntos de dados apri-
morados apresentaram resultados promissores no contexto de segmentagao
e deteccao. As melhorias obtidas indicam que a implementagdao de novos
métodos para aprimoramento automatico de amostras em conjuntos de ima-
gens médicas tem potencial de afetar positivamente o treinamento de redes

convolucionais.

Palavras-chave

Dados de Treinamento;  Aumento de Dados; Redes Neurais Convolu-

cionais;  Polipos;  Colonoscopia;
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Abstract

Thomaz, Victor de Almeida; Raposo, Alberto Barbosa (Advi-
sor). Evaluation of Data Augmentation through Synthetic
Images Generation for Segmentation and Detection of
Polyps in Colonoscopy Images Using Machine Learning.
Rio de Janeiro, 2020. 126p. Tese de doutorado — Departamento de
Informatica, Pontificia Universidade Catoélica do Rio de Janeiro.

Nowadays colorectal cancer is the second-leading cause of cancer death
worldwide. In recent years there has been an increase in interest in research
aimed at the development of automatic methods for the detection of polyps
and the most relevant results have been achieved through deep learning tech-
niques. However, the performance of these approaches is strongly associated
with the use of large and varied datasets. Samples of colonoscopy images
are publicly available, but the amount and limited variation may be insuf-
ficient for successful training. Based on this observation, a new approach
is described in this thesis with the objective of increasing the quantity and
variation of colonoscopy images, improving the results of segmentation and
detection of polyps. Unlike other works found in the literature that use tra-
ditional data augmentation approaches and the combination of images from
other exam modalities, the proposed methodology emphasizes the creation
of new samples by inserting polyps in publicly available colonoscopy images.
The insertion strategy makes use of synthetically generated polyps as well
as real polyps, in addition to applying processing techniques to preserve
the realistic aspect of the images, while automatically creating more diverse
samples with their appropriate labels for training purposes. Convolutional
neural networks trained with these improved datasets have shown promis-
ing results in the context of segmentation and detection. The improvements
obtained indicate that the implementation of new methods for the auto-
matic improvement of samples in medical image datasets has the potential

to positively affect the training of convolutional networks.

Keywords

Training Data; Data Augmentation; Convolutional Neural Networks;

Polyp; Colonoscopy;
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Lista de figuras

Figura 1.1 Exemplo de técnicas tradicionais de aumento de dados
(data augmentations).

Figura 1.2 Exemplo de aprimoramento de dados proposto nesta
tese por meio da inser¢ao de pélipos. (a): imagem origem com
area do polipo destacada em vermelho. (b): imagem destino.
(¢): imagem aprimorada com cépia do pdlipo presente em (a)
destacada em vermelho.

Figura 2.1 Exemplo de imagem digital em tons de cinza com regiao
destacada (17 x 17 pizels) [36].

Figura 2.2 Exemplo de histograma de uma imagem (Adaptado de
[25]). (a): imagem original. (b): grafico do histograma indicando
que a imagem original possue muitos pizels escuros.

Figura 2.3 Exemplo de equalizacdo do histograma (Adaptado de
[25]). (a): imagem (Figura 2.2,a) modificada pela equalizagao
do histograma. (b): histograma que mostra a nova distribuigao
dos niveis de cinza.

Figura 2.4 Contraste de imagem de colonoscopia aprimorado com
o uso da técnica CLAHE. (a): imagem de colonoscopia em tom
de cinza. (b): histograma referente a imagem (a). (c¢): mesma
imagem de (a) aprimorada com CLAHE. (d): histograma da
imagem (c) obtido pelo processamento CLAHE, que demonstra
a melhor distribuicao dos niveis de cinza na escala.

Figura 2.5 TIlustragao da operagao morfolégica dilatacao sobre ima-
gem bindria (Adaptado de [8]). (a): representacgao da imagem bi-
naria original. (b): elemento estruturante em formato de "cruz'.
(c): representagao da imagem resultante da operagao.

Figura 2.6 Tlustracdo da operacao morfoldgica erosao sobre imagem
bindria (Adaptado de [8]). (a): representacao da imagem binaria
original. (b): elemento estruturante em formato de "cruz". (c):
representacao da imagem resultante da operacao.

Figura 2.7 Tlustracao da operacao morfolégica abertura sobre ima-
gem bindria (Adaptado de [33]). (a): representagao da imagem
bindria original. (b): imagem resultante da operagao de aber-
tura morfoldgica. Foi utilizado o elemento estruturante cruz (9
x 9 pizels).

Figura 2.8 [Ilustracao da operacdo morfolégica fechamento sobre
imagem bindria (Adaptado de [33]). (a): representagao da ima-
gem bindria original. (b): imagem resultante da operagao de
fechamento morfologica. Foi utilizado o elemento estruturante
cruz (9 x 9 pizels).

Figura 2.9 Representacao do resultado do procedimento de recons-
trugao morfolégica de uma imagem (Adaptado de [46]). Os con-
tornos em (b) sdo ilustrativos. (a): imagem méscara. (b): ima-

gem marcador. (c): imagem resultado reconstru¢ao morfolégica.
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Figura 2.10 Representacao das imagens intermediarias durante o pro-
cesso de reconstrugdo morfologica de uma imagem (Adaptado
de [46]). Os contornos dos objetos na Figura 2.9(a) foram manti-
dos para auxiliar no entendimento. (a): imagem parcial ap6s 100
iteragoes. (b): imagem parcial apds 200 iteragoes. (c): imagem
parcial apos 300 iteragoes.

Figura 2.11 Ilustracao de segmentagao com a técnica de watershed
[53]. (a): imagem em tons de cinza com se¢ao destacada em ver-
melho. (b): representacao do processo de segmentagao referente
a segao em vermelho. (c): resultado da segmentagdo apresen-
tando as barreiras em preto separando as regioes.

Figura 2.12 Exemplo de composi¢ao de imagem (Adaptado de [101]).
(a): selecao de regiao de interesse na imagem fonte. (b): drea
na imagem destino onde a regiao serd inserida. (c): regido de
interesse extraida da imagem fonte inserida sobre o fundo da
imagem destino. (d): imagem suavizada utilizando o método
Poisson.

Figura 2.13 Tlustracdo da técnica de Poisson para suavizar a des-
continuidade das bordas da regiao de interesse na imagem final
(Adaptado de [91]). (a): representacao da imagem fonte com o
gradiente v da regido de interesse A. (b): a regido de interesse
A copiada para drea {2 na imagem destino, sendo b(2) a borda
de €. (c): vizinhanga do pizel p em Q e b(€).

Figura 2.14 Representacao das etapas do processo de aprendizado de
méquina supervisionado. Adaptado de [40].

Figura 2.15 Representagao do modelo de neurénio artificial (percep-
tron). Adaptado de [96].

Figura 2.16 Representacdo de uma rede perceptron de multiplas
camadas (Multilayer Perceptron (MLP)). Adaptado de [77].

Figura 2.17 Ilustragdo da operacao de convolucao: filtro sobreposto
na imagem de entrada com resultado obtido a partir do soma-
tério das multiplicagoes. Adaptado de [47].

Figura 2.18 Representagdo do fluxo de treinamento de uma rede
neural do tipo GAN. G representa a rede geradora e D a rede
discriminadora.

Figura 2.19 Fluxo de treinamento de acordo com o modelo de rede

CGAN. G representa a rede geradora e D a rede discriminadora.

Figura 2.20 Representagao da arquitetura U-net. As caixas sao os
mapas de caracteristicas e as setas representam as diferentes
operagoes. Adaptado de [65].

Figura 2.21 Ilustracao da arquitetura Faster R-CNN.

Figura 2.22 Ilustragao da métrica IoU no caso de deteccao de objeto
na imagem.
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Figura 2.23 Ilustracao da comparacao da imagem de previsao com a
imagem ground truth. (a): imagem de entrada para segmentagao.
(b): segmentacdo correta da area que corresponde ao objeto
de interesse na imagem (a). (c): drea segmentada prevista em
relagdo a regiao do objeto de interesse em (a). (d): sobreposigao
das areas do ground truth (b) e previsao (c).

Figura 2.24 Exemplos de imagens de colonoscopia com pélipos per-
tencentes ao conjunto de imagens CVC-ClinicDB [10]. Colunas
(a) e (b): imagens de colonoscopia e suas respectivas imagens
ground truth (méascaras binarias).

Figura 2.25 Exemplos de imagens de colonoscopia sem polipos per-
tencentes ao conjunto de imagens ASU-Mayo [138].

Figura 2.26 Exemplos de elementos presentes nas imagens de colo-
noscopia [10]. (a): reflexdo da luz. (b): bolhas. (c): dgua. (d):
material fecal. (e): sangue. (f): limen.

Figura 4.1 Exemplo de pélipo extraido de uma imagem (origem) e
inserido em uma outra imagem (destino). Linha (a): exemplo de
inser¢ao com poélipo pequeno (em quantidade de pizels). Linha
(b): exemplo com pdlipo médio.

Figura 4.2 Etapas do procedimento para criagdo de imagens modi-
ficadas pela insercao de polipos.

Figura 4.3 Duas imagens do mesmo pdlipo. Colunas (a) e (b): Par
de imagens contendo a imagem de colonoscopia (acima) e a
respectiva imagem ground truth (abaixo).

Figura 4.4 TIlustracao do processo de selecao e insercao do polipo.
(a) imagem origem com caixa delimitadora em torno do pdlipo.
(b) caixa delimitadora de selegdo do pélipo na imagem ground
truth. (c) area do pdlipo duplicada. (d) pélipo aplicado sobre a
regiao Watershed selecionada. (e) imagem ground truth criada
para conter o pélipo adicionado.

Figura 4.5 Etapas do procedimento de geragao de regides Watershed
na imagem destino.

Figura 4.6 Ilustracao das regides Watershed geradas e do pdlipo adi-
cionado na imagem destino. Coluna (a) imagem acima: regioes
Watershed e polipo original delimitado por retangulo vermelho.
Coluna (a) imagem abaixo: novo pélipo inserido indicado pelo
retangulo verde e pélipo original demarcado em vermelho. Co-
luna (b) imagem acima: regides Watershed que estao sobre uma
area de polipo ja existente indicado pelo retangulo em vermelho.
Coluna (b) imagem abaixo: novo pélipo indicado pelo retdngulo
verde e o pélipo original delimitado pelo retangulo vermelho.

Figura 4.7 Demonstracao do efeito da técnica Poisson que aplica
uma transi¢ao suave entre bordas bordas da caixa delimitadora
do pélipo e a imagem destino.

Figura 4.8 Organizacao dos conjuntos de treinamento e teste empre-
gando as imagens de CVC-ClinicDB para validacao das imagens
do conjunto de teste A (CVC-ClinicDB).
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Figura 4.9 Organizacao dos conjuntos de treinamento empregando
as imagens de CVC-ClinicDB para validagdo das imagens do
conjunto de teste B (ETIS-LaribPolypDB).

Figura 4.10 Exemplos de imagens de colonoscopia e as respectivas
imagens ground truth presentes nos conjuntos de dados utiliza-
dos nos experimentos. Coluna (a): CVC-ClinicDB. Coluna (b):
ETIS-LaribPolypDB. Coluna (c): CVC-ClinicDB com pdlipo in-
serido.

Figura 4.11 Experimento sobre o conjunto de teste B (ETIS-
LaribPolypDB). Grafico comparativo entre os valores de pre-
cisao e revocagao considerando a quantidade de imagens seme-
lhantes nos conjuntos de treinamento aumentados e propostos.

Figura 4.12 Redugéao da taxa de falso positivo (FPR) no experimento
com o conjunto de teste A (CVC-ClinicDB).

Figura 4.13 Redugao da taxa de falso positivo (FPR) no experimento
com o conjunto de teste B (ETIS-LaribPolypDB).

Figura 4.14 Exemplos dos resultados de segmentacao usando o con-
junto de treinamento C (Tabela 4.2) sobre o conjunto de teste A.
Colunas: (a) Imagem de entrada do conjunto de teste A (CVC-
ClinicDB). (b) Segmentagao resultante da rede U-net. (c¢) Ver-
sdo bindria da imagem de segmentagao. (d) Respectiva imagem
ground truth.

Figura 4.15 Exemplos dos resultados de segmentacao usando o con-
junto de treinamento D com 3823 amostras (Tabela 4.3) sobre
o conjunto de teste B. Colunas: (a) Imagem de entrada do con-
junto de teste B (ETIS-LaribPolypDB). (b) Segmentacao resul-
tante da rede U-net. (¢) Versao bindria da imagem de segmen-
tagdo. (d) Respectiva imagem ground truth.

Figura 4.16 Exemplos de casos com segmentagdo incorreta.
Acima: imagens referentes ao conjunto de teste B (ETIS-
LaribPolypDB). Abaixo: imagens referentes ao conjunto de
teste A (CVC-ClinicDB). Coluna (a): imagem do cojunto de
teste. Coluna (b): resultado da segmentacdo. Coluna (c): resul-
tado da segmentacao binarizado. Coluna (d): imagem ground
truth.

Figura 4.17 Problemas encontrados no processo de inser¢ao de poé-
lipos. Coluna (a): exemplo de inser¢ao de pdlipo que afeta a
aparéncia realista da imagem. Coluna (b) imagem acima: discre-
pancia relacionada a luminosidade. Coluna (b) imagem abaixo:
polipo com aparéncia mais nitida que imagem destino.

Figura 5.1 Visao geral do processo de insercao com polipos sinté-
ticos e originais. (a): pares de imagens de colonoscopia no con-
junto de dados original. (b): dreas dos pélipos selecionadas para
inser¢ao. (c): processo de inser¢ao de pélipos. (d): conjunto de
dados aprimorado. (e): rede geradora para criar mascaras bina-
rias. (f): mascaras bindrias sintéticas. (g): rede geradora condi-
cional. (h): pares de pdlipos e mascaras bindrias sintéticas para
insercao.
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Figura 5.2 Ilustracao do procedimento de geracao de pélipos sinté-
ticos. (a) Entrada da rede GAN (mdscaras originais) e (b) saida
(méscaras bindrias sintéticas). (c) Imagens dos pdlipos originais
e as respectivas imagens ground truth utilizadas como entrada
da rede GAN Condicional juntamente com as (b) méscaras sin-
téticas. (d) Imagens de pélipos sintéticos gerados a partir do
GAN Condicional e respectivas (b) méascaras binarias.

Figura 5.3 Representacao da insercao de pélipos sintéticos. (a)
polipo sintético (saida da rede GAN condicional). (b) Mascara
bindria do pdélipo sintético (saida da rede GAN). (c) Imagem
destino recebe o poélipo sintético e (d) a imagem ground truth
recebe a respectiva mascara bindria.

Figura 5.4 Conjunto de testes ETIS-LaribPolypDB: exemplo de
imagens do melhor resultado de deteccao da rede treinada com
o conjunto D (Tabela 5.3). Caixa delimitadora em vermelho:
previsao da rede. Caixa delimitadora em verde: localizacao real
do pélipo (ground truth).

Figura 5.5 Conjunto de testes CVC-VideoClinicDB: exemplo de
imagens do melhor resultado de deteccao da rede treinada com
o conjunto D (Tabela 5.4). Caixa delimitadora em vermelho:
previsao da rede. Caixa delimitadora em verde: localizacao real
do pélipo (ground truth).

Figura 5.6 Detalhes dos pdlipos sintéticos gerados pela rede GAN
condicional.

Figura 5.7 Falhas apresentadas por algumas imagens de pélipos
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sintéticos. (a), (b), (c) e (d): regides com distorgdes na aparéncia.105
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1
Introducao

Este capitulo apresenta as consideracgoes iniciais para o entendimento
da pesquisa desenvolvida nesta tese. Primeiramente, o contexto da pesquisa é
demonstrado e na sequéncia os aspectos principais do problema sao resumidos.
Apos, sao descritos os objetivos e as contribuigoes deste estudo. Finalmente, a
organizacao do texto é apresentada com breve descri¢ao dos assuntos em cada

capitulo.

1.1
Contexto

Imagens digitais sao ferramentas importantes para fornecer informacoes
e, em geral, possuem potencial para contribuir na compreensao e solugao de
problemas. Na atualidade, recursos computacionais tém sido frequentemente
aplicados para obter estas informagoes em diversas areas do conhecimento,
desde diagnostico médico, levantamento geoldgico, defesa antimissil, controle
de qualidade, entre outros. Avancos tecnoldgicos nos equipamentos médicos
como o endoscopio permitem a inspecao de estruturas internas do corpo hu-
mano e a consequente captura de imagens. Isto contribuiu para criagao de um
novo campo de pesquisa chamado de processamento de imagens endoscépicas
(endoscopic image processing) [84]. Tépicos neste campo de pesquisa incluem,
mas nao se limitam a: aprimoramento de imagem (image enhancement), siste-
mas de suporte a decisdo automaticos (automated decision support systems),
segmentacao de imagens (image segmentation) e detecgdo de pdlipos (polyp
detection) [84]. Esta ultima estd relacionada com os estudos para deteccao do
cancer de célon (colon cancer detecion).

As lesdes conhecidas como polipos sdo precursoras do cancer do colon
[97]. Conforme mencionado por Bernal et al. [10], os pélipos sdo lesoes que
se manifestam como superficies salientes na parede do célon. Atualmente é
recomendada a inspecao do cdlon, isto é, o procedimento de colonoscopia [60],
no qual o médico realiza o exame e observa as imagens (video capturado
por endoscépio) do cédlon para identificar regides com lesdes e remové-las.
O sucesso deste procedimento estd baseado na capacidade de percepcao das

lesbes pelo médico, que pode ser comprometida pelo cansaco e pela pouca
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experiéncia. Segundo Leufkens et al. [82] cerca de 22% a 28% dos pdlipos nao
sao visualizados durante a colonoscopia. De acordo com dados coletados em
185 paises, o cancer de célon é atualmente o segundo maior em mortalidade
[20]. No Brasil, em 2017, ocorreram cerca de 9,12 ébitos por cdncer de cdlon
e reto a cada 100 mil homens e 9,33 no caso das mulheres. Estima-se que nos
anos de 2020 até 2022 podem haver 19,63 casos novos a cada 100 mil habitantes
do sexo masculino e o equivalente a 19,63 novos casos em mulheres por ano
[66].

Com a melhoria na qualidade das imagens retornadas pelos equipamen-
tos, houve um aumento do interesse em pesquisas voltadas para deteccao de
pélipos [45]. Neste contexto, diversas pesquisas tém sido direcionadas nos ul-
timos anos para o desenvolvimento de métodos automaticos para deteccao de
pélipos [1-3, 6, 10-12, 23, 63, 64, 68, 71, 73-75, 79, 83, 92, 99, 105, 115, 134~
137, 144, 145, 148, 150]. Nos primeiros estudos, métodos baseados em ana-
lise de curvatura, cor, textura, intensidade, regides Watershed [94], além de
algoritmos sofisticados para modelagem da aparéncia dos pdélipos foram em-
pregados [10-12, 63, 71, 79]. Abordagens de deteccao de pdlipos mais atuais
baseadas em aprendizado de méaquina tém apresentado resultados promissores
[1-3, 23, 64, 68, 73, 75, 83, 92, 105, 137, 144, 145, 148, 150].

1.2
Problema

Trabalhos recentes como Urban et al. [140], Yu et al. [147], Pogorolev et
al. [105], Bardhi et al. [7], Shin et al. [125], Taha et al. [133] tem evidenciado
o uso de redes convolucionais profundas (Deep Convolutional Neural Network)
como um método para deteccao de pélipos com altas acuracias. Apesar disso, a
eficiéncia destes métodos esta diretamente associada a quantidade e variedade
das imagens de colonoscopia presentes nos conjuntos de treinamento.

No contexto médico, dados de treinamento sao dificeis de se obter devido
ao alto custo da mao de obra especializada e de restricoes de privacidade
[50]. O processo de rotular a localizagdo de cada lesdo deve ser efetuado
por especialistas clinicos, sendo um processo demorado e caro [24, 102]. O
beneficio potencial de aplicagoes de aprendizado profundo é prejudicado pela
falta de disponibilidade de conjuntos de dados de imagens adequadamente
gravados (rétulos) em quantidades e variabilidade para atender aos requisitos
dos aplicativos de deteccao para uso clinico.

Grandes conjuntos de dados sao de uso exclusivo de poucos grupos de
pesquisa, impactando na producao cientifica daqueles que nao tém acesso a

estas informagoes. Ainda assim, existem imagens médicas disponiveis publi-
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camente, e.g. o CVC-ClinicDB, que é composto por 612 imagens extraidas
de videos de colonoscopia [10]. Entretanto, esta quantidade de imagens pode
ser insuficiente para o treinamento de uma rede convolucional profunda, visto
que um método com boa acurdcia utilizou 8641 imagens [140]. Apesar disso,
o estudo de Urban et al. [140] precisou unir imagens de duas modalidades de
exames diferentes (white light endoscopy e narrow-band imaging) para compor
um conjunto com esta extensao.

O conjunto de imagens de colonoscopia CVC-ClinicDB ¢é limitado no
aspecto de quantidade além da variedade de pélipos capturados. Por exemplo,
as imagens de 1 até 25 apresentam a mesma lesdo modificando apenas
o ponto de vista. Idealmente, um conjunto de dados satisfatorio deve ser
composto por uma grande quantidade de imagens que apresentem tamanhos
e morfologias de pdlipos diversas obtidas de exames de diferentes pacientes.
Adicionalmente, as imagens devem conter um conjunto de anotagoes adequadas
para seu processamento pelos algoritmos de aprendizado de maquina, neste
caso, a localizacao dos polipos em cada imagem deve ser devidamente indicada
(annotations ou ground truth) por especialistas da area. Quanto maior e mais
variados os dados, melhor serd o treinamento e os resultados do sistema que
faz uso do aprendizado de maquina.

Mesmo com a evolugao dos sistemas de deteccao de polipos que utilizam
técnicas de aprendizado profundo, pouco foi feito em relacdo aos conjuntos
de dados no sentido de aprimorar amostras. Baseado nesta observacao e na
dificuldade de se obter conjuntos de imagens de colonoscopia adequados, surgiu
a motivagao para criacao desta tese.

Assim, é proposto no presente trabalho uma técnica para aumentar a
variacao de polipos em imagens de colonoscopia, com o propésito de melhorar
a deteccao destas lesoes em sistemas que utilizam a abordagem de aprendizado
de maquina. O conceito de aprimoramento de dados utilizado nesta tese
representa a técnica proposta para incrementar a variacdo de polipos nas
imagens, de modo a fornecer um tipo de aumento de dados (diferente do

tradicional) especificamente direcionado a estas lesoes.

1.3
Justificativa e Objetivo

Os exames de colonoscopia sao amplamente utilizados para prevenir que
polipos se tornem em céanceres, no entanto, o beneficio deste procedimento
de prevencao depende da taxa de deteccao das lesoes. Novas abordagens sao
necessarias para aumentar esta taxa de deteccao. Sistemas de diagnostico as-

sistidos por computador tém potencial para contribuir na tarefa de localizacao
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de polipos auxiliando médicos endoscopistas durante os exames. Tais sistemas
oferecem um beneficio no contexto de colonoscopia, pois ndo ha necessidade
de nenhuma alteragdo no colonoscépio ou procedimento.

Apesar dos avancos na area, ainda nao ha uma solugao definitiva devido
a variedade de tamanho, forma e localizacdo dos pdlipos e a qualidade das
imagens obtidas [145]. Um mesmo pdlipo pode ter uma aparéncia muito dis-
tinta quando visualizada por diferentes angulos, intensidade de luz e distancia
da camera. Nenhuma das metodologias apresentadas nos estudos citados an-
teriormente foram adotadas para um tratamento de rotina de pacientes e um
sistema de deteccao automatica de polipos continua sendo relevante na area
médica. O progresso nos resultados das abordagens de detecgdo com apren-
dizagem de maquina é frequentemente restrito a quantidade e variedade dos
dados disponiveis. Técnicas tradicionais de aumento de dados (augmentati-
ons) [47] favorecem a variagao das imagens, porém, sem acrescentar elementos
novos nas amostras. A Figura 1.1 apresenta exemplos de operagbes comuns
utilizadas para o aumento de dados tradicional como rotagao, espelhamento e
aproximacao (zoom). Deste modo, a partir da imagem original outras versoes

modificadas por estas operagoes sdo produzidas.

Figura 1.1: Exemplo de técnicas tradicionais de aumento de dados (data
augmentations).

O objetivo geral desta tese é propor uma estratégia de aprimoramento
de dados automatica para aumentar a quantidade e variedade de pélipos em
conjuntos de imagens de colonoscopia disponiveis publicamente. Com isso,
pretende-se melhorar os resultados de segmentacao e deteccao de polipos
em abordagens baseadas em aprendizado de maquina. Um exemplo deste
aprimoramento de dados pode ser visto na Figura 1.2, onde um pdlipo
(indicado em vermelho) pertencente a imagem origem (a) é acrescentado sobre

a imagem destino (b). O resultado é demonstrado na Figura 1.2 (c), que
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recebeu este novo polipo posicionado na regiao delineada em vermelho. Assim,
a proposta de aprimoramento de dados apresentada nesta tese pode beneficiar
significativamente o treinamento de redes neurais, eventualmente empregadas

para facilitar a localizagdo de poélipos na pratica clinica.

Figura 1.2: Exemplo de aprimoramento de dados proposto nesta tese por meio
da inserc¢ao de poélipos. (a): imagem origem com &area do polipo destacada em
vermelho. (b): imagem destino. (c¢): imagem aprimorada com copia do pélipo
presente em (a) destacada em vermelho.

Visando atingir o objetivo de aperfeicoar os dados de treinamento, esta
estratégia de aprimoramento estd baseada em uma abordagem singular que
insere polipos reais ou sintéticos em imagens de colonoscopia criando novas
amostras, que consistem em pares imagens de colonoscopia e ground truth. Em

funcao disso sao realizados os seguintes passos:

e Desenvolvimento de técnicas para insercao de polipos em imagens de

colonoscopia.

A insercao de pélipos depende da selecao de regioes adequadas na ima-
gem destino, por isso foi desenvolvida uma metodologia de segmentacao
de regides compativeis com os pélipos a serem inseridos. A imagem apri-
morada precisa manter o aspecto realista, portanto, foram estabelecidos
meios para manter a coeréncia visual da imagem de colonoscopia que
recebe 0 novo polipo. A etapa de treinamento depende da indicagao real
das lesoes para o aprendizado da rede, assim, é preciso implementar um
procedimento automatico para adaptacao da imagem ground truth de

acordo com a forma e localizacdo adequada do pdlipo inserido.

e Desenvolvimento da estratégia para geracao de pélipos sintéticos levando

em consideracao o aspecto visual realista.

A variedade de formatos e texturas de podlipos pode ser extendida
por meio do desenvolvimento um procedimento de geracao de pdlipos
sintéticos baseado em aprendizado de maquina. Neste caso, os dados
de treinamento sao os polipos reais disponiveis no conjunto publico
de imagens de colonoscopia. Por isso, foi desenvolvido um processo
de selecao dos polipos reais e suas respectivas mascaras binarias para

treinamento da rede geradora de pélipos sintéticos.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421627/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1421627/CA

Capitulo 1. Introducio 22

e Desenvolvimento de processo para validagao dos conjuntos de dados apri-
morados em implementagoes de aprendizado de maquina para localizagao

de pélipos.

Para avaliar os efeitos das imagens aprimoradas empregadas no treina-
mento foram implementadas duas solugdes para localizacao de pélipos.
A primeira faz uso de uma rede neural para segmentacao de lesoes e a
segunda esta baseada na técnica de deteccao. A rede de segmentacao foi
treinada com imagens aprimoradas de polipos reais e a rede de detec-
¢ao foi treinada com uma combinacao de imagens que receberam pélipos

reais e sintéticos.

1.4
Contribuicoes

Este estudo traz as seguintes contribuicoes:

1. O desenvolvimento de uma estratégia de aprimoramento do

conjunto de dados de treinamento para localizacao de pdlipos.

Propomos uma estratégia para melhorar resultados de localizagao de p6-
lipos em aplicagoes que utilizam aprendizado de maquina. Para isso, ima-
gens de colonoscopia disponiveis publicamente receberam poélipos reais
e sintéticos, resultando em novas amostras com polipos variados. Desta
forma, novos conjuntos de imagens aprimorados por esta estratégia fo-
ram utilizados no treinamento de redes neurais demonstrando resultados
promissores. Esta abordagem difere das técnicas tradicionais de aumento
de dados (augmentations) pois cria novas amostras ampliando a varie-
dade em conjuntos de dados reduzidos como o CVC-ClinicDB a partir
da insercao de pélipos. Apesar da proposta de insercao de pdlipos em
regides apropriadamente segmentadas funcionar efetivamente, a compo-
sicao de duas imagens necessita de ajustes para uma transicao suave
capaz de reduzir as diferencas de cor e iluminacgao. A partir desta obser-
vacao foi aplicada a técnica de Poisson como solucao para tornar a fusao
das imagens mais proxima da aparéncia real. As imagens aprimoradas
contribuiram para o aprendizado da rede demonstrando que a estratégia
descrita nesta tese pode ser complementar ao aumento de dados tradicio-
nal. Nao encontramos nenhum estudo que tenha utilizado esta estratégia
de insercao de polipos para aprimoramento de imagens de treinamento na
modalidade de colonoscopia padrao (white light colonoscopy), indicando

uma provavel lacuna que a presente tese pode ser 1til para preencher.
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2. O desenvolvimento de uma abordagem de geracao de pdlipos

1.5

sintéticos e suas respectivas mascaras binarias a partir de um

conjunto com reduzida diversificacao de pdlipos reais.

Esta tese descreve um procedimento para geracao de poélipos sintéticos
por meio de redes convolucionais. Especificamente com a utilizacao das
redes GAN e CGAN o procedimento mostrou a capacidade de criacao
de podlipos sintéticos com formato e textura variados. A aparéncia dos
polipos é semelhante a real incluindo detalhes de reflexao da luz, cores e
sombras. Isto permite a criagdo de uma variedade de pélipos sintéticos a
partir da reduzida diversidade de polipos reais no conjunto de dados
CVC-ClinicDB. No melhor de nosso conhecimento nenhum trabalho
abordou o aspecto de criagao de uma colecao de polipos sintéticos que
podem ser automaticamente selecionados e inseridos em outras imagens
de colonoscopia. A aplicacdo dos polipos sintéticos refletiu em uma
melhora significativa na deteccdo em relagdo ao uso das técnicas de

aumento de dados tradicionais.

O desenvolvimento de duas abordagens de localizacao de pdli-
pos baseadas em aprendizado de maquina treinadas com dados

aprimorados.

Em conformidade com as contribui¢oes anteriores foram implementados
dois métodos de localizacao de polipos. O primeiro emprega uma rede de
segmentacao cuja mascara binaria resultante indica a posicao da lesao.
O segundo faz uso de uma rede de detecgao onde uma caixa delimitadora
indica a localizacdo do podlipo. Ambas as redes foram treinadas com
conjuntos de imagens aprimoradas por meio da insercao de pélipos.
Estas aplicagoes demonstram a viabilidade da construcao de solugoes
a partir dos conjuntos de dados aprimorados. Ambas as implementagoes
facilitaram o processo de validagdo das novas amostras com polipos reais

e sintéticos propostas nesta tese.

Organizacao da tese

Esta tese esta organizada em seis capitulos:

Capitulo 2 - introduz os principais conceitos e técnicas para melhor com-
preensao da tese, incluindo processamento de imagens digitais, aprendi-

zado de maquina, métricas de avaliagao e imagens de colonoscopia.
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Capitulo 3 - fornece uma revisao de estudos relacionados ao contexto

desta tese.

Capitulo 4 - descreve todas as etapas da estratégia de insercao de
polipos, a composicao dos conjuntos de imagens, validacao por meio de
uma rede de segmentacao e os resultados obtidos.

Capitulo 5 - apresenta a metodologia proposta para a geracao de polipos
sintéticos, a aplicacao destes em conjuntos de imagens de colonoscopia,
experimentos de validagao com uma rede de deteccdo e os resultados

alcancados.

Capitulo 6 - conclui esta tese e lista possiveis extensoes deste estudo

como trabalhos futuros.
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Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sao apresentados tépicos que descrevem as técnicas mais
relevantes que foram utilizadas na abordagem de aprimoramento de dados
proposta nesta tese e no treinamento das redes neurais. A finalidade deste
capitulo é prover um melhor entendimento sobre os conceitos relacionados ao

processamento de imagens, aprendizado de maquina e imagens de colonoscopia.

2.1
Processamento de Imagens Digitais

A area de processamento de imagens digitais consiste na manipulacgao
de imagens por meio de operagoes que geram outras imagens como resultado
[25]. Neste contexto, objetivo do processamento é melhorar o aspecto visual
favorecendo a interpretacao dos elementos presentes na imagem.

Uma imagem digital pode ser vista como uma funcao f(z,y) [46].
Considerando uma imagem em tons de cinza, a funcdo f(x,y) representa a
variac¢ao de niveis de cinza ao longo das coordenadas espaciais x e y [25], onde
por convengao r = [1,2,....,M] ey = [1,2,...,N]. Na Figura 2.1 é possivel
observar melhor os niveis de cinza presentes na regiao destacada. Em geral, os

niveis de cinza em cada pizel estdo no intervalo inteiro conforme:
0 < f(z,y) <255 (2-1)

A matriz é uma estrutura de dados comumente utilizada para representar
uma imagem digitalizada. Cada posicdo da matriz representa um ponto da
imagem (pizel). Deste modo, a imagem digital f(x,y) pode ser organizada sob
a forma de matriz, sendo m e n valores inteiros, como observado na Equacao 2-
2.

flay)= |+ 0 (2-2)
Am1 *°° Amnp
As imagens sao formadas por varios elementos chamados de pizels.

Normalmente, cada pizel é representado por um quadrado, neste sentido uma

imagem também pode ser vista como uma grade de pizels. Este tipo de
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Figura 2.1: Exemplo de imagem digital em tons de cinza com regiao destacada
(17 x 17 pizels) [36].

organizacao faz com que o pizel nao tenha as mesmas propriedades em todas
as diregoes (i.e. anisotrépico), observando que a distdncia entre um pizel e
seus vizinhos na diagonal é de v/2, enquanto que para vizinhos na vertical e
horizontal é de 1 [27]. Entao, um pizel p possui quatro vizinhos, considerando

as diregoes horizontal e vertical, com as respectivas coordenadas dadas por:
(l"l—l,y),(fﬁ—]_,y),(l’,y‘l—l),(l',y—].) (2_3)

Adicionalmente, no caso da vizinhanga diagonal do pizel p, as coordena-

das serao definidas pela Equacao 2-4:
(+Ly+1),(z+1Ly—1),(x—1Ly—1),(x—1y+1) (2-4)

Estas defini¢oes sao importantes por causa dos algoritmos que precisam
preencher areas e determinar a continuidade de objetos. Devido as caracteristi-
cas de vizinhanga é preciso escolher o tipo conectividade. Isto é, a que considera
somente os pizels da horizontal e vertical, chamada de Ny(p) ou a que utiliza
a vizinhanga diagonal junto com a horizontal e vertical, denominada Ng(p).
A Matriz 2-5 ilustra a localizagdo dos vizinhos diagonais do pizel p (i.e. d,
dy, d3, dy) e dos vizinhos verticais e horizontais (i.e. vy, ve, hy, hy). Assim, a
distancia entre um pizel p e seu vizinho ird depender do tipo de conectividade.
Se a conectividade for Ny(p), entdo a distdncia serda 1. No entanto, a distancia

serd v/2 quando a conectividade Ng(p) for utilizada.
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d1 U1 d2
hi p hy (2‘5)
d3 vy dy

Para determinar quais pizels estao conectados entre si é preciso que os

seguintes critérios sejam satisfeitos [46]:

— Dados dois pizels p e q, estes sao conectados se:

1. Possuem conectividade Ny(p) ou Ns(p) e;

2. Apresentam niveis de cinza iguais;

Um conjunto de pizels conectados em uma imagem recebem o nome
de componente conexo. Cada componente conexo pode ser marcado com um
rotulo. Isto facilita por exemplo a selecao de um componente conexo do restante

da imagem.

2.1.1
Histograma

O histograma é uma técnica que realiza um mapeamento de todos os
niveis de cinza presentes em uma imagem digital [25]. Este procedimento
fornece informagoes sobre a distribui¢ao dos pizels (percentual ou quantidade),
além de ser 1util para aplicacdes de compressao e segmentacao de imagens
[46]. Um histograma fornece um grafico da frequéncia de cada nivel de cinza
da imagem. Assim, é possivel perceber pela aparéncia do grafico se, por
exemplo, a imagem ¢ predominantemente escura, visto que possui muitos pixels
concentrados na parte baixa da escala de intensidade [19]. Segundo Gonzalez
e Woods [46], um histograma de uma imagem digital pode ser obtido pela
seguinte equacao:

Ng

h(rk):m, onde k=0,1,2,--- , L —1 (2-6)

Como apresentado na Equacao 2-6, o total de pizels na imagem é M N,
sendo M linhas por N colunas. O ntimero de niveis de cinza possiveis é de L (
L = 2> = 256, se b = 8 bits, por exemplo). Assim, 7 é o valor do nivel de cinza
de um determinado pizel e nj é a quantidade de ocorréncias de r, na imagem.
Usualmente, o histograma é normalizado, por isso, cada componente ¢ dividida
pelo total de pizels na imagem (i.e. ngy/MN). A Figura 2.2(b) apresenta um
exemplo de histograma. O eixo horizontal do grafico representa os niveis de
cinza possiveis e o eixo vertical apresenta a quantidade de pizels na imagem

com o respectivo nivel de cinza. Comparando o histograma com a imagem
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original na Figura 2.2(a) é possivel perceber que existem muitos pizels mais
escuros, i.e. maior frequéncia na parte baixa da escala de intensidade (lado

esquerdo no eixo horizontal do grafico).

Figura 2.2: Exemplo de histograma de uma imagem (Adaptado de [25]). (a):
imagem original. (b): grafico do histograma indicando que a imagem original
possue muitos pizels escuros.

O aspecto visual da imagem pode ser melhorado por meio da manipu-
lacao dos valores de intensidade retornados no histograma. Por exemplo, ¢é
possivel aumentar o contraste distribuindo os valores de intensidade mais uni-
formemente pela escala dos niveis de cinza. Este processo é chamado de equa-
lizagao do histograma [19]. A Figura 2.3 apresenta o resultado deste processo.
O contraste da imagem (Figura 2.3(a)) foi aperfeigoado devido a equalizagao,

conforme demonstrado pelo grafico do histograma em Figura 2.3(b).

Figura 2.3: Exemplo de equalizagdo do histograma (Adaptado de [25]). (a):
imagem (Figura 2.2,a) modificada pela equalizagdo do histograma. (b): histo-
grama, que mostra a nova distribuicao dos niveis de cinza.

A equalizacao do histograma favorece imagens que nao possuem carac-
teristicas mais distintas, como imagens de objetos e pessoas. Porém, seu uso

pode amplificar o ruido em areas relativamente homogéneas da imagem [89].
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Para resolver este problema de amplificacao de ruido, foi proposta uma versao
modificada da equalizacao de histograma denominada equalizacao adaptativa
de histograma com limitagao de contraste (CLAHE!) [153]. Esta técnica foi
inicialmente aplicada a imagens médicas se mostrando efetiva em diferentes
modalidades de exames (e.g. ressonancia magnética, tomografia computadori-
zada, angiograma, raio-x) [104]. O processo de CLAHE ¢é capaz de aprimorar
o contraste e reduzir os efeitos do ruido. E aplicado em blocos da imagem ao
invés de considerar a imagem como um todo. O aperfeicoamento do contraste
é aplicado em cada bloco, de forma que o contraste de cada secao distinta é
utilizado para distribuir melhor os niveis de cinza da imagem inteira resul-
tante do processamento [89]. A Figura 2.4 apresenta uma comparagao de duas
imagens de colonoscopia, sendo (a) a imagem original em tons de cinza e (b)
a mesma imagem, porém processada utilizando a técnica CLAHE. E percep-
tivel que os niveis de cinza estao melhor distribuidos em (d) do que em (b).
Este procedimento fez com que os detalhes da mucosa estejam mais nitidos na
Figura 2.4(c).

Figura 2.4: Contraste de imagem de colonoscopia aprimorado com o uso
da técnica CLAHE. (a): imagem de colonoscopia em tom de cinza. (b):
histograma referente a imagem (a). (c): mesma imagem de (a) aprimorada com
CLAHE. (d): histograma da imagem (c) obtido pelo processamento CLAHE,
que demonstra a melhor distribui¢ao dos niveis de cinza na escala.

Do inglés Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization.
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2.1.2
Limiarizacdo ( Thresholding)

Para o melhor entendimento e andlise das caracteristicas de uma ima-
gem, é comum o uso da técnica de segmentacdo. Segmentacao é o processo
que subdivide uma imagem em suas partes ou objetos constituintes [149]. O
processo de segmentacao gera uma representacao mais significativa da ima-
gem, por meio da marcagao de conjuntos de pizels (segmentos) localizados em
regides de interesse. Cada regido é formada agrupando-se os pizels com ca-
racteristicas semelhantes [8]. Nao existe um algoritmo geral que funcione para
todos os tipos de imagem [41]. O processo de segmentacao é empirico e deve
ser adaptado de acordo com as caracteristicas de cada tipo de imagem. Uma
das abordagens mais utilizadas para segmentacao é a baseada na similaridade
dos pizels por meio do método de limiarizacao [46].

A segmentacao por limiarizagao (thresholding) pode ser aplicada a ima-
gens em tons de cinza que apresentem razoavel variacdo entre seus niveis de
intensidade e que tenham suas regides separadas de acordo com a diferenca
destes valores. Por exemplo, se a diferenca de intensidade dos pizels permite
que elementos sejam caracterizados e separados do fundo da imagem. Neste
caso, é utilizado um valor chamado de limiar (threshold), que quando compa-
rado a cada valor de intensidade na imagem faz distingao entre pizels de maior
intensidade do restante, destacando os elementos do fundo.

Dada uma imagem em tons de cinza f(z,y), composta por elementos
com valores de cinza mais altos (pizels claros) e um fundo de imagem com
valores mais baixos (pizels escuros), é possivel extrair os elementos ("objetos")

do fundo da imagem de acordo com a Equacao 2-7 [46].

L, se f(x,y)>T
0, se f(z,y)<T

g(z,y) = (2-7)

Neste caso, T' é um valor limiar e qualquer pizel na coordenada (x,y)
é pertencente a um objeto quando sua intensidade satisfaz f(z,y) > T. Do
contrario é um pizel de fundo. O resultado deste processo gera uma imagem
bindria, pois os valores de intensidade dos pizels sdo 1 (objetos) ou 0 (fundo).

No entanto, o nivel de qualidade resultante desta técnica de segmentacao
estd vinculada a melhor escolha possivel de valor para o limiar 7. Uma
abordagem que apresenta a melhor separacao entre os elementos na imagem
e o fundo é chamado de método Otsu [98]. Este método é considerado 6timo
no sentido de que encontra um limiar que maximiza a variancia dos valores de
intensidade entre os objetos e o fundo [46]. A execugao do Otsu estd baseada no

histograma normalizado da imagem e ira gerar automaticamente uma imagem
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binaria encontrando o melhor limiar por meio de multiplas iteracoes. As regices
(“objetos”) desta imagem segmentada podem ser individualmente analisadas

posteriormente, por exemplo.

2.1.3
Operacoes Morfologicas

As operagoes morfolégicas tém o objetivo de extrair ou melhorar caracte-
risticas das imagens com base em sua forma e estrutura [93]. Estas operacoes
podem ser efetuadas sobre imagens coloridas e tons de cinza, porém, inicial-
mente foram desenvolvidas para uso com imagens binérias.

Estas técnicas sao aplicadas a partir de duas entradas: a imagem original
e um elemento estruturante que delimita uma area de comparagao proxima a
um pizel alvo. Este elemento é uma subimagem que conforme movida sobre
a imagem original atua como um marcador da 4rea (vizinhanga) que serd
considerada na operacao. O pizel que é indicado como origem no elemento
estruturante é a posicao de referéncia que guia a sobreposicdo em cada pizel
da imagem original. Por exemplo, na Figura 2.5(b) e na Figura 2.6(b), o pizel
central do elemento estruturante esta sendo utilizado como origem.

Tais operagoes sao uteis para se obter uma descricao da forma de uma
regiao ou utilizada para pré-processamento, por exemplo. A origem tedrica
destas operacoes estd na morfologia matematica que utiliza a teoria dos
conjuntos. No contexto da imagem digital, os pizels pertencentes as regioes
e ao fundo da imagem formam subconjuntos, que descrevem a morfologia
da imagem. Estes subconjuntos fazem parte de um conjunto maior, que é a
imagem como um todo, além do elemento estruturante que é visto como outro
conjunto. No contexto das operagdes morfoldgicas com imagens binarias, sao
frequentemente utilizadas as operagoes primarias de dilatacao, erosao, abertura
e fechamento [8].

A dilatacado é uma operacao que adiciona mais pizels nas bordas dos ob-
jetos, faz com que os objetos fiquem mais visiveis e preenche pequenos buracos.
Esta operacao faz uso da adigdo vetorial [8] para efetuar a transformagao so-
bre os conjuntos A (imagem original) e B (elemento estruturante) conforme

definido na Equacao 2-8.
AdoB={zx|x=a+bac Abec B} (2-8)

A Figura 2.5 representa uma imagem bindria onde os quadrados mais
escuros indicam o valor 1 e os em branco o valor 0. Nesta ilustracao, um

pizel na imagem resultante (c) serd preenchido como valor 1 se alguns dos
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pizels vizinhos na mesma localiza¢do na imagem (a) (considerando a érea do

elemento estruturante (b)) tiver o valor 1.

Figura 2.5: Ilustragdao da operacao morfolégica dilatagdo sobre imagem binéria
(Adaptado de [8]). (a): representacao da imagem bindria original. (b): elemento
estruturante em formato de "cruz'. (c): representagiao da imagem resultante da
Operacao.

A erosao realiza a remocao de objetos pequenos, mantendo os mais
substanciais, porém diminuindo as bordas. E uma operacio que combina os
dois conjuntos (A e B) por meio da subtracio vetorial dos elementos deste
conjunto [8]. A operagao de erosao sobre a imagem A utilizando um elemento

estruturante B pode ser representado pela Equagao 2-9.

AeB={x|x+be Aparatodo be B} (2-9)

Figura 2.6: Ilustragdo da operacao morfologica erosao sobre imagem binéria
(Adaptado de [8]). (a): representacao da imagem bindria original. (b): elemento
estruturante em formato de "cruz'. (c): representagao da imagem resultante da
operacao.

Conforme visto na Figura 2.6, a operacao morfolégica de erosao aplica
o elemento estruturante (b) sobre todos os pizels da imagem (a), gerando o

resultado final (c). Neste caso, sera atribuido o valor 0 a um pizel na imagem
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resultante se algum pizel coberto pelo elemento estruturante (vizinhanga) na
imagem original também contiver o valor 0.

A operagao morfologica de abertura é uma composi¢do das operacoes
de erosao e dilatacao utilizando o mesmo elemento estruturante. Conforme
descrito pela Equacao 2-10 [8, 57], é executada uma operagao de erosao e na
sequéncia a operacao de dilatagdao. O resultado obtido é que os componentes
sao menos detalhados, com remoc¢ao de ruidos e ainda ha uma insercao de

espacos entre componentes.

AoB=(AcB)&B (2-10)

R )

Figura 2.7: llustragdo da operagao morfologica abertura sobre imagem binaria
(Adaptado de [33]). (a): representagao da imagem bindria original. (b): imagem
resultante da operacao de abertura morfolégica. Foi utilizado o elemento
estruturante cruz (9 x 9 pizels).

Os efeitos da operagdo de abertura estao ilustrados na Figura 2.7. Os
ruidos presentes no fundo da imagem na Figura 2.7 (a) foram removidos da
imagem resultado (b), que também é menos detalhada que a imagem original
(a).

A operacao de fechamento ird produzir um preenchimento de espacos
vazios e tende a ampliar as bordas dos objetos. Se houver buracos formados por
pizels em preto, estes serao preenchidos. Também é composta pelas operacoes
de dilatagao e erosao, conforme definido na Equagao 2-11 [8, 57]. No entanto, a
ordem das operagoes é diferente, sendo efetuada a dilatagao e depois a erosao,

também utilizando o mesmo elemento estruturante para ambas.
AeB=(A®B)S B (2-11)

A Figura 2.8(b) mostra um exemplo da operacao de fechamento sobre

uma imagem bindria conforme visto em Figura 2.8(a). E possivel perceber que
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Figura 2.8: Tlustracdo da operacao morfolégica fechamento sobre imagem
bindria (Adaptado de [33]). (a): representagdo da imagem bindria original.
(b): imagem resultante da operagao de fechamento morfolégica. Foi utilizado
o elemento estruturante cruz (9 x 9 pizels).

as bordas dos objetos foram expandidas e que buracos pequenos localizados
no interior dos objetos foram preenchidos.

A reconstrucao morfolégica possibilita a extragdo de informacoes signifi-
cativas sobre as formas em uma imagem. Operagoes baseadas nesta abordagem
de reconstrucao utilizam duas imagens e um elemento estruturante. Uma ima-
gem chamada de marcador é processada com base nas caracteristicas de outra
imagem denominada méscara, que restringe a transformagao, com a conecti-
vidade definida pelo elemento estruturante [46].

Considerando F' como imagem marcador, G como mascara, o elemento
estruturante formado por uma matriz de 3 x 3 pizels com valor 1 e FF C G, a
reconstrugao de G a partir de F' pode ser definida como Rg(F') [46]. E ainda

Rg(F) pode ser obtido de acordo com o procedimento a seguir:

1. hy ¢é inicializado recebendo a imagem F' (marcador);
2. Crie a matriz 3 x 3 preenchida pelo valor 1 (elemento estruturante B);
3. Repita:

— Até hyy1 = hy;

4. Ra(F) = hjt1;

As Figuras 2.9 e 2.10 trazem um exemplo de imagens para efeito de
ilustragao do procedimento anterior. Neste contexto, as imagens G (Figura
29(a)) e I (Figura 2.9(b)) definem as entradas do procedimento junto com

o elemento estruturante (nao representado na Figura 2.9). Apds o término
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do processo a imagem Rq(F') serd obtida, conforme demonstrado na Figura
2.9(c).

As iteragoes do procedimento estdo representadas por imagens interme-
didrias, nas quais o resultado final na Figura 2.9(c) estd baseado. As imagens
referentes a estas etapas podem ser vistas na Figura 2.10. A partir da imagem
marcador (Figura 2.9(b)), as dreas em que ocorre intersegdo com os elementos
da imagem méscara (Figura 2.9(a)) vao sendo preenchidas apds sucessivas ope-
ragoes de dilatacdo. As Figuras 2.10 (a-c) apresentam o preenchimento parcial

com 100, 200 e 300 iteracoes, respectivamente.

Figura 2.9: Representacao do resultado do procedimento de reconstru¢ao mor-
fologica de uma imagem (Adaptado de [46]). Os contornos em (b) sao ilus-
trativos. (a): imagem madscara. (b): imagem marcador. (c): imagem resultado
reconstrucao morfoldgica.

Figura 2.10: Representacao das imagens intermediarias durante o processo de
reconstrugao morfoldgica de uma imagem (Adaptado de [46]). Os contornos
dos objetos na Figura 2.9(a) foram mantidos para auxiliar no entendimento.
(a): imagem parcial ap6s 100 iteragoes. (b): imagem parcial apds 200 iteragoes.
(c): imagem parcial ap6s 300 iteragoes.

As aplicagoes praticas da reconstrugao morfologica sao amplas e o que
define os resultados obtidos pelas operagoes é a selecao das imagens marcadoras

e mascaras. A combinagao das operacgoes morfologicas sdo uteis para pré-
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processamento e extracao de caracteristicas, além de serem utilizadas como

base em métodos de segmentacao, por exemplo.

2.1.4
Segmentacao com Watershed

Watershed ¢ uma técnica de segmentacao com origem na morfologia
matemédtica [122] amplamente utilizada em imagens médicas [108], incluindo
imagens endoscopicas [32]. J& a segmentacao é, em linhas gerais, o processo de
isolar objetos da imagem, i.e., particionando-a em regioes disjuntas, de forma
que cada regiao seja homogénea em relagao a alguma propriedade, como cor,
tom de cinza ou textura [56]. Defini¢oes do algoritmo de Watershed podem ser
vistas em [143] e [94]>.

Figura 2.11: Tlustragdo de segmentagao com a técnica de watershed [53]. (a):
imagem em tons de cinza com se¢ao destacada em vermelho. (b): representagao
do processo de segmentacao referente a segao em vermelho. (¢): resultado da
segmentacao apresentando as barreiras em preto separando as regioes.

O principio dos algoritmos de segmentagao utilizando watersheds usual-
mente consiste em considerar uma imagem como uma superficie topografica.
Os valores dos pizels de uma imagem em tons de cinza sao considerados como
altitudes. Deste modo, o relevo da imagem pode ser representado como regioes
de valores baixos produzindo vales (minimos), valores altos que formam picos
(maximos) e regioes com declives (bacias hidrograficas). Além destes, também
é considerado o conceito de planalto, que é uma regiao formada por elementos
de mesma altura.

A Figura 2.11 ilustra o processo de segmentacao com watershed. Na
parte (a) estd representada uma imagem em tons de cinza, como exemplo.
As diferencgas dos valores nos pizels em (a) formam areas mais baixas e outras
elevadas como ilustrado na Figura 2.11 (b). O algoritmo de watershed consiste

em preencher as regides mais baixas do relevo (minimos), simulando uma

2Implementacdo utilizada nesta tese.
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inundagao (Figura 2.11 (b,i)). Quando o nivel sobe e atinge um novo minimo
(Figura 2.11 (b,ii)) outra regido ¢ criada. Cada regiao alagada recebe um
rotulo representado pelas diferentes cores. Para que regides distintas nao se
misturem, barreiras sdo erguidas mantendo uma separagio das regides (linhas
em preto na Figura 2.11 (b,iii)). Tais separacoes é que definem os limites de
cada regiao formando a imagem segmentada, conforme visto na Figura 2.11

(c). Mais detalhes sobre a transformada de watershed pode ser visto em [118].

2.1.5
Técnica de Poisson para Edicao de Imagem

A edigdo de imagens por meio da técnica de Poisson [101] é uma forma
eficiente de sobrepor uma regiao de interesse pertencente a uma imagem em
outra imagem de modo que o resultado seja visualmente convincente. A Figura
2.12 apresenta um exemplo desta composicao de imagens que faz uso da técnica
de Poisson para suavizar a imagem final. A selecao da regiao de interesse esta
representada em amarelo na Figura 2.12(a). Esta regiao ird sobrepor a drea
delimitada na Figura 2.12(b). O resultado da inser¢ao da regiao de (a) (imagem
origem) em (b) (imagem destino) pode ser visto na Figura 2.12(c). No entanto,
a diferenca de textura e brilho entre as partes das diferentes imagens esta muito
evidente (c). A técnica de Poisson ¢ aplicada sobre a regiao inserida em (c) de
modo a suavizar a descontinuidade das bordas em relacao ao fundo da imagem

destino, resultando em uma imagem mais visualmente coerente.

Figura 2.12: Exemplo de composicio de imagem (Adaptado de [101]). (a):
selegao de regiao de interesse na imagem fonte. (b): drea na imagem destino
onde a regiao serd inserida. (c): regido de interesse extraida da imagem fonte
inserida sobre o fundo da imagem destino. (d): imagem suavizada utilizando o
método Poisson.
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A teoria bésica sobre a técnica de Poisson é fundamentada na execucao
de uma interpolacao da regiao ) com a imagem destino. Conforme ilustrado
na Figura 2.13, uma regiao de interesse A (Figura 2.13(a)) é utilizada para
compor uma nova imagem (Figura 2.13(b)), de modo que A ¢ inserido na area
2, sendo b(2) sua area de borda e ainda v sendo o gradiente dos pizels em
A. Entao, os valores dos pizels em 2, i.e. f, sdo obtidos de acordo com a
Equagao 2-12 [101]:

mj}“//Q IVf =] com flya) = floo) (2-12)

Sendo que V. = % + % é operador gradiente. Assim, os valores dos pizels
em f sao escolhidos de modo que o gradiente em A é mantido em ). Além
disso, f (valores dos pizels em Q) e f* (valores dos pizels na imagem destino)

sdo continuos na borda de €2, i.e. b(€2) [91].

Figura 2.13: Tlustracao da técnica de Poisson para suavizar a descontinuidade
das bordas da regido de interesse na imagem final (Adaptado de [91]). (a):
representacao da imagem fonte com o gradiente v da regido de interesse A.
(b): a regido de interesse A copiada para area {2 na imagem destino, sendo

b(2) a borda de €2. (c¢): vizinhanga do pizel p em Q e b(1).
A versao discreta pode ser vista na Equacao 2-13:

|Np| ) fp - Z fq = Z f; + Z Upq (2‘13)

qEN,NQ gENNH(Q) geEN,

Onde p é o pizel que pertence a €2, com valor f,. O conjunto de pizels

vizinhos de p é representado por N, (conectividade igual a Ny(p)), sendo |N,|
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o tamanho do conjunto. Assim como, fy é o valor do pirel na imagem destino
e Upg € 0 gradiente do pizel p para um vizinho (veja Figura 2.13(c)), conforme
Equagao 2-14:.

Ptyq S
quZV( 5 )-pq (2-14)

2.2
Aprendizado de Maquina

O termo aprendizado de maquina se refere a algoritmos que sao capazes
de aprender uma tarefa especifica examinando dados fornecidos como entrada
[44]. Uma definigao para algoritmos de aprendizado de méquina foi apresentada
por Mitchell [96] como:

“Um programa de computador aprende com a experiéncia E em relagao
a alguma classe de tarefas T' com desempenho medido por P, se seu
desempenho sobre as tarefas T, mensurado por P, melhora de acordo
com a experiéncia F.”(traducdo nossa).

Uma tarefa T é a previsao que deve ser feita a partir da analise dos dados
de entrada. Os dados de entrada definem a experiéncia F, sendo efetuado
um aprendizado de padroes sobre estes dados para melhorar previsao. Os
resultados da previsao sao avaliados por P, que indica se serd necessaria uma
nova analise dos dados, até que se obtenha o nivel considerado adequado de
previsao de acordo com o contexto do problema [49].

O processo de aprendizado é geralmente dividido em duas etapas. A
primeira é o treinamento, onde os dados de entrada analisados pelo algoritmo
na busca de padrdes. A segunda etapa é chamada de teste. Neste caso, novos
dados de entrada (que nao foram usados no treinamento) sao recebidos pelo
algoritmo que ird utilizar os padroes aprendidos na fase de treinamento para
computar uma previsao para cada dado novo.

Quando o aprendizado é chamado de supervisionado [123], significa que
os dados usados no treinamento trazem alguma indicacao sobre o que se
deseja prever. Por exemplo, se o objetivo do sistema ¢é prever a localizacao
de pessoas em imagens, os dados de treinamento serao compostos das imagens
de fato e também de respectivas anotagoes que indiquem a localizagao de cada
pessoa em cada imagem. Deste modo, o sistema tem sempre uma referéncia
(chamado de anotagao ou etiqueta ou ground truth) para efetuar uma validacao

do aprendizado antes da etapa de testes, por exemplo.
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Por outro lado, existe o método nao supervisionado [123] em que a
entrada do algoritmo nao fornece nenhum indicativo da estrutura interna
dos dados de treinamento. Neste caso, o algoritmo avalia as caracteristicas
que tornam os dados mais similares ou menos similares entre si, formando
grupos de dados parecidos que representam uma categoria [49]. Considerando o
exemplo de localizar pessoas a partir de imagens, o método nao supervisionado
se empenharia em marcar areas da imagem com pessoas, formando um grupo
por causa das semelhancas apresentadas por estas areas.

Considerando o aprendizado de maquina supervisionado, as variaveis
de entrada (caracteristicas) do algoritmo podem ser chamadas de z(¥. Cada
varidvel (® é um vetor com n caracteristicas, especificado como z(? =
T1,Ts,...,Tn. A anotacdo ou etiqueta é representada por y¥, indicando o
que deve ser previsto. Uma amostra de treinamento serda formado pelo par
(@, y®), e o conjunto completo dos dados de treinamento serd uma lista com
m amostras de treinamento, i.e. {(x(i),y(i));i =1, ...,m}. Os algoritmos de
aprendizado supervisionado buscam encontrar a relagdo entre x (Equagao 2-
15) e v (Equagao 2-16).

x={z"|i=1,...,m,z% e R} (2-15)

v={Wi=1.,my" =n")} (2-16)

Pode-se dizer que o aprendizado supervisionado se empenha em conseguir
estabelecer um modelo preditivo estimando uma fung¢ao hipdtese h : x — =
[76]. Isto é, h(x) é uma “boa” previsdo para o respectivo valor de y. A Figura
2.14 ilustra este processo.

De acordo com a Figura 2.14, o conjunto de dados de treinamento esta
representado pela matriz A, onde cada linha corresponde a uma amostra
m composta por n caracteristicas de interesse. O algoritmo ira analisar as
amostras com o objetivo definir um modelo a partir das entradas (), ajustando
o aprendizado de acordo com semelhanca em relacao a cada respectiva amostra
com a referéncia correta (anotacdo ou etiqueta ou ground truth) (y). No fim
do processo, v = h(x) é a melhor predigao de saida encontrada. A partir deste
ponto, o modelo esta treinado e pode receber um novo conjunto de entradas
(x) e efetuar as respectivas previsoes (7).

Durante o processo de aprendizado ajustes sao realizados de acordo com
a proximidade dos valores de previsao em relagdo a realidade. Tal ajuste
é efetuado segundo uma func¢ao de custo. Como exemplo, considerando um

algoritmo supervisionado de regressao linear, a relagdo entre variaveis de
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Figura 2.14: Representacao das etapas do processo de aprendizado de maquina
supervisionado. Adaptado de [40].

entrada e previsao de saida deve ser maximizada levando em conta uma sele¢ao

de valores de parametros, como descrito na Equagao 2-17:
hz®) =0y + 0,2 + 0,28 + - 4 6,20 = O (2-17)

Os parametros indicados por 0 sao os coeficientes da Equagao 2-17 e no
contexto de aprendizado de maquina sao chamados de pesos. Para produzir
previsoes mais precisas o algoritmo deve selecionar um conjunto de pesos
{6;,i = 1,--- ,n}, considerando z,, caracteristicas em cada z(* amostra, que
mais se aproxime de 7.

Para se obter os pesos #; é calculada a diferenca entre a previsao do
algoritmo e os valores reais (d = y® — ~®), ou seja, cada previsio (V) =
h(z®) é comparada com a respectiva referéncia y¥. Uma forma de medir a
proximidade das previsoes do algoritmo com a realidade ¢ por meio de uma
funcao de custo que efetua a soma das diferencas entre o valor previsto e o
valor real das amostras, conforme visto na Equagao 2-18:

m

J(0) = > ly" = h(a)P? (2-18)

i=1
Utilizando m amostras (i.e. quantidade de pontos na regressao linear) a
Equagao 2-18 mede para cada valor do parametro € o quao perto as previsoes
de h(x™) estdo dos valores reais y*. Uma estratégia muito utilizada para as
escolhas dos pardmetros 6; de modo a minimizar J(6) é o uso do método

de gradiente descendente [47]. A ideia geral de descida do gradiente em
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aprendizado de maquina ¢é o ajuste iterativo dos parametros para minimizar a

funcao de custo.

2.2.1
Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial é um modelo computacional que apresenta
caracteristicas de funcionamento semelhantes as encontradas em redes neurais
biolégicas [39, 123]. Uma forma de descrever a estrutura de uma rede neural
artificial é compara-la a um grafo, onde os nés sao chamados de neurénios e as
arestas fazem a conexao da saida de um neurdnio para a entrada de outro. Deste
modo, o elemento mais basico de uma rede neural é o neurdnio (perceptron)
[120], representando um né6 do grafico. O modelo do perceptron estd descrito
na Figura 2.15, onde recebe n entradas x e retorna uma saida y que sera
conectada a outros neurdnios da rede. Neste contexto, o processamento ocorre
nos neuronios e sinais sao enviados por meio das arestas, sendo que cada aresta

possui um valor de peso w associado [39)].

Figura 2.15: Representagdo do modelo de neurdnio artificial (perceptron).
Adaptado de [96].

Dados os valores de entrada do neur6nio x; até z,, (Figura 2.15) e cada
peso wy até w, associado as respectivas arestas, a soma ponderada v é obtida
pelo produto da entrada x e do peso w conforme a Equacao 2-19:

n

V=) wi T (2-19)

i=1
Além disso, cada neurdnio define seu valor (sinal) de saida de acordo
com uma funcdo de ativacao f (Figura 2.15). Por exemplo, a entrada de um
neurdnio pode ser obtida a partir da soma ponderada dos pesos das arestas
de saida de todos os outros neurdnios que estao conectados a ele [123] (veja
Figura 2.16). Uma fungao de ativagdo que pode ser utilizada como exemplo é

a tangente hiperbdlica [81], como descrito na Equagao 2-20:

f(v) = a.tanh(B.v) (2-20)
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Nesta funcdo a e 3 sao constantes®. Qutras fungoes de ativaciao com uso
difundido sao logistica (sigmoid) e linear retificada (ReLU). Por fim, conforme
ilustrado na Figura 2.15, a saida final do neuronio relacionada aos valores de

entrada serd y = f(v).

Figura 2.16: Representacao de uma rede perceptron de multiplas camadas
(Multilayer Perceptron (MLP)). Adaptado de [77].

Os modelos de redes neurais artificiais apresentam uma arquitetura em
camadas composta por varios neurénios conectados entre si. Esta estrutura é
empregada nas redes Perceptron de Multiplas Camadas [120] (Multilayer Per-
ceptron (MLP))?*, por exemplo. A ilustracdo de arquitetura MLP é apresentada
pela Figura 2.16, onde sao exibidas trés tipos camadas: camada de entrada,
camada oculta e camada de saida [77]. Nesta arquitetura as informagoes avan-
cam da camada de entrada para camada de saida (feed-foward) passando por
uma ou mais camadas ocultas. A Figura 2.16 apresenta somente duas cama-
das ocultas, deste modo, o sinal em um neurénio ¢ da camada de entrada é
transferido para um neurénio j da primeira camada oculta, tendo em conta o
peso w;j. Apos, o sinal do neurdnio j é enviado para o neurdnio k e por fim,

até o neuronio da camada de saida !.

2.2.1.1
Redes Neurais Convolucionais

Uma rede neural convolucional ¢ semelhante a uma rede neural tradi-
cional no sentido de que sua arquitetura também é composta por neurdnios
unidos por um padrao de conexoes, com respectivos pesos associados e fungoes
de ativagao [114]. Estas redes convolucionais sdo muito utilizadas no contexto
de reconhecimento de padrdes em imagens, pois esta arquitetura é especial-
mente projetada para processamento de dados organizados em topologia de
grade [47].

3LeCun [81] sugere os valores o = 1.7159 e 3 ~ 0.6666.
4Também conhecida como redes neurais feed-foward.
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O termo convolucional é utilizado devido a operagao matematica de con-
volugdo que é aplicada em pelo menos uma camada [47]. A estrutura bésica
desta arquitetura é formada por uma sequéncia de camadas convolucionais e
pooling, finalizando com uma camada completamente conectada (Fully Con-
nected (FC)).

A operagao convolugao atua sobre uma imagem de entrada da rede, por
exemplo, gerando uma nova imagem onde determinadas caracteristicas sao
mais evidentes. Este destaque de caracteristicas é estabelecido por um filtro
(kernel) utilizado na convolugao. A nova imagem resultante, chamada de mapa
de caracteristicas (feature map, activation map), desta primeira convolugao se
torna uma nova entrada para uma proxima operagao de convolugao.

Os filtros sao pequenas matrizes, i.e., em dimensdes menores quando
comparados a imagem de entrada da rede, onde cada posi¢ao da matriz possui
uma valor com o peso, sendo o equivalente ao usado na rede neural artificial
(veja Segao 2.2.1). Na operagao de convolugao o filtro se desloca pela imagem
de entrada de modo que é executada um somatério das multiplicacoes de cada
posicao das matrizes (filtro e imagem). Neste caso, sao considerados os valores

do filtro e somente os valores da regiao da imagem sobreposta por este kernel.

Entrada
|
Filtro
S T e T
(%} ) b c d
O O
S Q- W X
£ 0
[ 5 | e f g h
8 e y z
i j k 1
y
aw -+ bx bw + ex (._“' .' r.lx
> ey + fz +fy + gz 8y
hz
ew + fx + fw + gx gw + hx
iy + jz +jy + kz +ky + 1z
Resultado

Figura 2.17: [lustracao da operacao de convolucgao: filtro sobreposto na imagem
de entrada com resultado obtido a partir do sométorio das multiplicagoes.

Adaptado de [47].

Uma ilustracao da operagao de convolucao pode ser vista na Figura
2.17. O filtro esta sobreposto na imagem delimitando a regiao considerada na

operacao. O somatério das multiplicagdes é executado com os valores do filtro
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e da regiao sobreposta da entrada gerando parte do resultado. Na sequéncia, o
filtro se desloca pela imagem e a mesma operacao é repetida até que se alcance
o resultado final.

A convolugao discreta sobre uma imagem I de duas dimensbes como

entrada pode ser definida como na Equagao 2-21 [47]:
Sl gl = (U x i gl = 3> 1[i —m,j — n]F[m,n] (2-21)

Onde S é o mapa de caracteristicas e F' ¢é o filtro também bidimensional.
Conforme a matriz do filtro F' se desloca sobre a imagem I, a soma ponderada
para cada posigao i,j é calculada para a saida S|i, j.

Além das camadas de convolugao é comum o uso de camadas de pooling.
Estas atuam como um redutor de dimensionalidade do mapa de caracteristicas
gerado pela convolugao, diminuindo o uso de memoria e a carga computacional.
A sua forma de atuar também é semelhante a da convolugao, porém os utilizam
fungoes de agregacgao para determinar os valores do resultado ao invés de pesos
dos filtros. O método conhecido como Maz Pooling, por exemplo, gera uma
saida com o valor maximo presente na area sobreposta pelo filtro na entrada,
ao invés de executar o somatorio das multiplicagoes.

Apés varias camadas convolucionais que extrairam sucessivos mapas de
caracteristicas, a rede faz uso de uma camada FC (mesma camada da rede
MLP). Devido a natureza da camada FC, todos os neur6nios desta estao
conectados a todos os neurbnios da camada anterior, além dos respectivos
valores de pesos. Assim, a camada completamente conectada apresenta os

valores de predicao de cada classe na saida da rede.

2.2.1.2
Geracao de Imagens - GAN

As Redes Adversarias Generativas (Generative Adversarial Network
(GAN)) s@o uma subclasse de modelos generativos com impressionante poten-
cial de aprendizado [61, 87]. Um exemplo de aplica¢ao das redes GAN pode ser
visto no contexto médico com geragao de imagens sintéticas complexas [50, 54].
A rede GAN introduz o conceito de treinamento com duas redes adversarias,
uma rede geradora G e outra discriminadora D. A ideia de funcionamento da
rede GAN ¢ aprender as caracteristicas de um conjunto de dados de entrada
x e gerar novas amostras sintéticas semelhantes as presentes no conjunto de
entrada.

A rede geradora G retorna uma nova amostra G(z) a partir de um vetor
ruido z, obtido a partir de uma distribui¢cao normal. J& a rede discriminadora

D ird receber como entrada amostras reais = (i.e., dados de treinamento)
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Figura 2.18: Representagao do fluxo de treinamento de uma rede neural do
tipo GAN. G representa a rede geradora e D a rede discriminadora.

e também amostras sintéticas G(z). A saida da rede D é um valor que
indica a probabilidade da amostra que estd sendo avaliada ser real, ou seja, o
discriminador tenta separar dados reais dos dados falsos.

O gerador G deseja maximizar o erro do discriminador D, enquanto
o discriminador D ¢ treinado para minimizar o erro da tarefa de classificar
uma imagem como real ou sintética. O gerador G é treinado para capturar
a distribuicao real dos dados de entrada, pois uma distribuicao préxima do
real aumentara a probabilidade do discriminador D classificar uma amostra
sintética como real. Os valores da funcao de custo na saida do discriminador
sao utilizados como métrica de referéncia para o treinamento do gerador G
e também do discriminador D, de modo que a eficiéncia das redes melhora
conforme o treinamento avanca.

A Figura 2.18 apresenta uma visao geral do processo que envolve o
treinamento da rede GAN, onde & ~ pgaq () é a distribui¢ao de probabilidade
dos dados reais, e z ~ p,(z) indica a distribuigdo da entrada z. No inicio do
treinamento uma amostra sintética G(z) é gerada a partir de z pelo gerador G.
A rede D recebe como entrada G(z) e = alternadamente, i.e., treina com uma
amostra real e apos treina com uma amostra sintética. A saida de D indica
a probabilidade de a amostra ser real, i.e. valor mais proximo de 1 ou mais
proximo de 0 no caso de amostra sintética. Ambas as redes sdao otimizadas
durante o treinamento. A Equagao 2-22 [48] expressa a relagao entre G e D

utilizada para treinar ambas as redes:

minmax V' (D, G) = By, (o) [[09D(@)] + Exvy o [log(1 — D(G(2)))] (2:22)
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A Equacdo 2-22 pode ser examinada em duas partes’. A primeira
apresentando a operagdo de maximizar o discriminador (maxp V' (D, G)). Esta
estratégia faz sentido pois quando D estd no inicio do treinamento, entao
logD(z) =~ —o0 e log(1 — D(G(z))) =~ —oo. Porém, se a rede discriminadora
D jé estiver bem treinada entao logD(z) ~ 0 e log(1 — D(G(z))) = 0, que é o
seu desempenho 6timo.

A segunda parte considera a rede geradora GG, cujo o objetivo é minimizar
ming V(D, G). O termo Egp,.,. @) [logD(x)] nao faz referéncia ao gerador G,
sendo dispensavel nesta observacao. Entao, o objetivo considerando o segundo
termo E.._,_(z)[log(1 —D(G(2))) é minimizar a probabilidade do discriminador
classificar amostras sintéticas como sintéticas, i.e. evitar que D(G(z)) ~ 0.
Quando a rede G ainda nao aprendeu a gerar amostras semelhantes aos dados
reais, entao a saida de D(G(z)) serd 0 e por isso log(1 — D(G(z))) ~ 0. Porém,
se o gerador (G estiver bem treinado conseguird enganar a rede discriminadora
D, portanto, D(G(z)) retornara 1 e log(1 — D(G(z))) sera —oo. Ou seja, para
o gerador enganar o discriminador é preciso conseguir que ming V' (D, G), pois
é a situagdo em que D retorna 1 para uma amostra G(z).

Uma das variagoes do modelo GAN ¢é a chamada Rede Adverséaria Ge-
nerativa Condicional (Conditional Generative Adversarial Network (CGAN))
[42, 95]. Uma rede CGAN ¢ similar a rede GAN, com o diferencial de permitir
que sejam utilizados dados adicionais para condicionar a geracao das imagens
de acordo com certas caracteristicas. Para isso, uma informagao extra y (e.g.
etiquetas de classes ou mdscaras bindrias) é utilizada como entrada adicional
para as redes geradora G e discriminadora D. A distribui¢do randémica indi-
cada por z é combinada a informacao condicional y permitindo um certo nivel
de controle sobre o que sera gerado pela rede. A Equacao 2-23 apresenta estas

modificagoes para inclusdo do pardmetro adicional y [42]:

minmax V(D, G) = Ea ypyyya (@) (109D (@, Y)HEyp, 2np. () [log(1=D(G(2,9), y))]

(2-23)

Neste caso, G(z,y) e D(x,y) demonstram que as respectivas saidas do
gerador e discriminador estao condicionados aos dados em y. A Figura 2.19
apresenta um diagrama do fluxo de treinamento para a rede do tipo CGAN.

O gerador utiliza a distribuicao randomica z ~ p.() e as caracteristicas
apresentadas por y ~ p, para criar uma amostra sintética G(z,y). O objetivo
de G é produzir uma saida com distribuicdo mais proxima do real possivel

que também esteja de acordo as condicoes y. J& o discriminador recebe

5Observe que log(0) = —oo e log(1) = 0.
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Figura 2.19: Fluxo de treinamento de acordo com o modelo de rede CGAN. G
representa a rede geradora e D a rede discriminadora.

alternadamente D(z,y), que sdo amostras reais com informagoes condicionais
e amostras sintéticas D(G(z,y),y) com o respectivo y usado para geré-las.
Com amostras reais o discriminador aprende a identificar se ha distribuicao
semelhante a real nos dados e se existe correspondéncia com a informacgao
condicional y. Quando D recebe exemplos criados por G é efetuada uma
avaliacdo de correspondéncia entre o par amostra sintética e informacao
condicional, com intuito de diferencia-los dos casos reais. O discriminador
precisa aprender a rejeitar todas as amostras que sao sintéticas e que nao estao
de acordo com y enquanto aceita pares reais de cada amostra com respectivo
y. Em G, y funciona como um direcionador para criacdo de uma amostra
com caracteristicas especificas ao mesmo tempo que em D orienta a distinguir

elementos de acordo com os dados em y.

2.2.1.3
Segmentacao de Imagens - U-NET

A segmentacao é basicamente uma abordagem de processamento de ima-
gem que nos permite separar objetos do restante da imagem. Este processo
particiona a imagem em regioes, de modo que pizels pertencentes a determi-
nadas areas de interesse sao marcados e com isso é possivel destaca-los do
fundo da imagem, por exemplo.

A arquitetura U-Net [119] é uma abordagem utilizada para segmentagao
baseada em redes neurais convolucionais e que apresenta excelente desempenho
geral na segmentacdao de imagens médicas. O modelo U-net estd baseado em

duas partes denominadas como codificador e decodificador. Caracteristicas
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espaciais sao capturadas pelo codificador e utilizadas pelo decodificador para
a construgao de um mapa de segmentacao a partir destas caracteristicas [65].
Esta rede faz somente uso de camadas de convolucao, nao utilizando camadas
totalmente conectadas permitindo o uso de imagens com tamanho variado

como entrada.

Figura 2.20: Representacao da arquitetura U-net. As caixas sdo os mapas de
caracteristicas e as setas representam as diferentes operacoes. Adaptado de
[65].

A Figura 2.20 ilustra as camadas da rede U-net e as operagdes. O lado
esquerdo representa codificador que recebe a imagem de entrada e aplica
sequencialmente operagoes de convolugao e max pooling criando representagoes
das caracteristicas da imagem em diversos niveis. O decodificador é composto
pelas camadas e operacoes no lado direito da ilustracdo. As saidas das
convolugoes (mapas de caracteristicas) de mesmo nivel (no codificador) sao
concatenadas em todas as etapas do decodificador. Isto ajuda a fornecer
informagoes de localizacao perdidas na operagdo de maz pooling [35]. Ao final
do processo os pizels que pertencem ao objeto de interesse sao destacados

formando uma mascara binaria, por exemplo.

2.2.1.4
Deteccao de Objetos - Faster R-CNN

A detecgao de objetos é uma tarefa essencial para extracao de informacoes
em imagens. Métodos recentes baseados em aprendizado profundo, como Faster
R-CNN [112], aprimoram nao somente o desempenho mas também o tempo de
processamento neste contexto de detecgdo. A rede neural convolucional Faster
R-CNN é um modelo que apresenta bons resultados sobre diversos tipos de
imagens em conjuntos de testes [70].

O funcionamento desta rede ocorre em trés etapas. Na primeira etapa,

uma imagem de entrada é processada por uma rede convolucional criando um
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mapa de caracteristicas, que é retornado como saida. Esta saida é direcionada
para a segunda etapa que consiste em uma rede de proposicao de regioes
(Region Proposal Network (RPN)) [112]. Tais regides sdo areas candidatas
da imagem que podem conter o objeto de interesse da detecgao. Para cada
regiao (Region Of Interest (ROI)) é definida uma caixa delimitadora (bounding
boz) que engloba um provavel objeto candidato [9]. Um conjunto de regioes
propostas é encaminhado para uma camada de pooling, na etapa seguinte, que
modifica a representacao de cada uma para um vetor de caracteristicas. Estes
vetores sao utilizados como entrada para o classificador e o regressor, ambos
compostos por uma série de camadas FC.

Para cada regiao proposta sao extraidas caracteristicas usadas na clas-
sificagdo (estima probabilidade) e na regressao, que nesta ultima determinam
as coordenadas da caixa delimitadora. Isto significa que a rede Faster R-CNN
apresenta duas saidas. A primeira é um valor de probabilidade estimado para
cada objeto e a segunda ¢é formada pelas coordenadas das caixas delimitadoras.
Assim, uma imagem de entrada é avaliada e como resposta a rede retorna uma
lista de caixas delimitadoras (indicando partes da imagem), onde cada uma
possui um valor associado, usado para indicar a probabilidade de cada regiao

pertencer uma classe de objeto ou ao fundo da imagem [9].

Figura 2.21: Ilustracao da arquitetura Faster R-CNN.

As camadas convolucionais compartilham parametros em comum entre a
RPN e o classificador, sendo treinadas em conjunto [131]. A rede de proposigao
de regioes indica quais sao as melhores regioes que devem ser avaliadas pelo
classificador para detecgao de objetos [38]. A Figura 2.21 apresenta as etapas
da rede Faster R-CNN. A rede CNN cria um mapa de caracteristicas a partir
da imagem de entrada. A proposicao de regioes é efetuada pela rede RPN.
Assim, somente as regides (representadas por caixas delimitadoras) com alta
probabilidade de conter um objeto sdo inseridas em uma lista. A partir do
mapa de caracteristicas e da lista de regides o objeto é detectado, pois a rede
retorna a probabilidade do objeto pertencer a uma classe juntamente com

quatro valores de coordenadas da respectiva caixa delimitadora.
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2.3
Métricas de Avaliacao

O contexto desta tese esta relacionado com a deteccao de lesdes do
c6lon conhecidas como poélipos. Baseado no estudo de Bernal et al. [14], a
detecgao desta lesao em uma imagem ¢é a capacidade de determinar a presenca
de um polipo em uma imagem de colonoscopia. Uma vez determinada a
presenca, a localizacao da lesao dentro da imagem também deve ser indicada.
Os experimentos conduzidos nesta tese apresentam a localizacao das lesoes por
meio da segmentagao (Capitulo 4) e detecgao (Capitulo 5). Na segmentagao,
os pizels referentes a regiao do polipo sao destacados e no caso do experimento
de deteccao, a localizagao ¢ determinada por caixa delimitadora que engloba
a lesdo. Métricas utilizadas para avaliagdo dos resultados de segmentacao e
detecgao incluem mas nao se limitam a loU (Intersection Over Union), precisao
e revocagao, estas ultimas obtidas por meio dos valores de verdadeiro positivo
(True Positive (TP)), falso positivo (False Positive (FP)) e falso negativo
(False Negative (FN)).

O uso da métrica IoU® é geralmente empregado em aplicacoes de segmen-
tagao e deteccao de objetos [37, 152]. Considerando dois conjuntos V' e P que
representam as areas dos objetos de interesse, onde V' representa a area real de-
marcada’ na imagem e P a resposta prevista pela abordagem em determinado

teste, IoU pode ser definido como [152]:

_vnr|

IoU(V, P) = 7”‘/ 0P|

(2-24)

Na Equacgao 2-24 os operadores U e N representam uniao e intersecgao,
respectivamente. Além disso, |V]| é a norma de V, que indica a quantidade
de pizels demarcados. O valor de IoU é dado na faixa de 0.0 até 1.0. Uma
segmentacao ou deteccao P é considerada boa se quando comparada a area
real V' alcanga um valor de IoU mais préoximo de 1.0.

Esta mesma légica pode ser aplicada ao caso de detecgao, por exemplo,
a area de intersecao entre as caixas delimitadoras determina o valor do IoU
(cor cinza), conforme apresentado na Figura 2.22. A drea que representa a
resposta da abordagem em relagao a localizagdo do objeto de interesse esta
ilustrada pela caixa em vermelho, enquanto a localizacao real para comparacao
¢ indicada pela caixa em verde. Novamente, o valor de IoU ¢é utilizado como
métrica para intersecao das areas sendo, neste caso, 0.41.

Em outras palavras, uma previsao correta gera um verdadeiro positivo

(True Positive (TP)), enquanto que uma incorreta é considerada um falso

6Também conhecida como Jaccard index ou Jaccard similarity coefficient [69).
"Isto é imagem ground truth, anotacdo ou etiqueta.
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Figura 2.22: Tlustracdo da métrica IoU no caso de deteccdo de objeto na
imagem.

positivo (False Positive (FP)) [52]. J& uma auséncia de indicagao especifica um
falso negativo (False Negative (FN)). Além do uso da métrica IoU é preciso
definir um limiar L (threshold), de forma que o valor de IoU em comparagao a
este limiar indica a conclusao final para cada caso de detecgao. Pode-se dizer
que [37, 52, 109, 124]:

— TP = E uma deteccio correta onde IoU > L (bons e resultados);
— FP = E uma deteccio incorreta onde IoU < L (resultados ruins):;

— FN = Uma parte ou todo da area imagem ground truth nao faz parte da

previsao (algo relevante nao foi encontrado);

A partir disso, é possivel calcular outras métricas uteis como, por
exemplo, precisao (precision) e revocagao (recall) descritas nas Equagoes 2-
25 e 2-26:

— TP TP (2.25)
recisao = = -
TP+ FP  Todas as previsoes (respostas)
TP TP
Revocagao = (2-26)

TP+ FN  Todos os gabaritos

No caso da segmentagao, uma opc¢ao para se obter valores de precisao
e revocacao ¢ a comparacao a nivel de pizel por meio das méascaras binarias,
sem a comparac¢ao do valor de IoU com o limiar L (threshold). Assim, sao

utilizados os pizels de duas mascaras binarias, uma ¢é a segmentagao prevista
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por um método de localizacao de objetos e a outra é a prépria marcagao
real da area do objeto. A mascara binaria chamada de imagem ground truth
[10, 14], indica a area correta a ser segmentada na imagem de entrada, i.e.,
corresponde a regiao real do objeto. Supondo que determinada abordagem
apresente como resposta para tarefa de localizar pélipos a imagem previsao,
onde a segmentacao é determinada pelos pizels em branco, é possivel comparar

a previsao com a imagem ground truth.

Figura 2.23: Ilustracao da comparacao da imagem de previsao com a imagem
ground truth. (a): imagem de entrada para segmentacdo. (b): segmentagao
correta da area que corresponde ao objeto de interesse na imagem (a). (c):
area segmentada prevista em relagdo a regiao do objeto de interesse em (a).
(d): sobreposicao das dreas do ground truth (b) e previsao (c).

Na comparacao apresentada na Figura 2.23, as areas da imagem ground
truth e da previsao estao sobrepostas de modo que os pizels em branco indicam
que hd uma intersegao entre os pizels da ground truth e da previsao (TP). Os
pizels em verde representam areas previstas que nao estao na interse¢do com a
imagem ground truth (FP). Além disso, os pizels em rosa mostram a regiao em
que a imagem de previsao nao identificou em relagdo a imagem ground truth
(FN).

Assim, a precisao indica a capacidade da abordagem em identificar
somente os objetos de interesse (TP), por isso os erros (FP) prejudicam esta
métrica. A revocagdo é a habilidade da abordagem em encontrar todos os
objetos de interesse. Neste caso, os FP’s nao influenciam na métrica. Esta é
uma meétrica interessante para o contexto médico pois penaliza os FN’s, visto

que é perigoso nao detectar uma doenca (reduzir os FN’s).
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2.4
Imagens de Colonoscopia

No contexto médico, a visualizacdo das lesdoes no cédlon ocorre no mo-
mento do exame de colonoscopia. Este é um procedimento no qual o médico
introduz um colonoscépio com o objetivo de visualizar o interior do c6lon [103].
A camera presente neste equipamento envia as imagens em tempo real para
um monitor de video. Por sua vez, o médico avalia as imagens para verificar se
existem lesoes como tlceras e pélipos, por exemplo. Atualmente, ha variagoes
no tipo de exame (modalidade) de colonoscopia, e.g., cadpsula de célon [107]
e colonoscopia virtual [51]. Contudo, nesta tese sdo empregadas imagens da
modalidade de colonoscopia convencional que sao obtidas a partir do video
gerado pelo colonoscopio [51] e somente serao consideradas as lesdes do tipo
polipo.

As imagens de colonoscopia podem ser divididas em dois grupos: as
imagens positivas (onde ha lesées) e negativas (onde nao ocorrem lesoes). Estas
também podem ser chamadas de imagens normais e anormais como no estudo

de Tjoa e Krishnan [139].

Figura 2.24: Exemplos de imagens de colonoscopia com poélipos pertencentes
ao conjunto de imagens CVC-ClinicDB [10]. Colunas (a) e (b): imagens de
colonoscopia e suas respectivas imagens ground truth (méscaras binarias).

Como exemplo, duas imagens de colonoscopia sao apresentadas na Figura
2.24 (linha superior). Estas imagens sao quadros extraidos de um video
originalmente capturado por colonoscépio. Cada imagem da linha inferior é

utilizada como indicador da regiao na respectiva imagem da linha superior.
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Estas imagens indicativas sao binarias, i.e., valores dos pizels assumem somente
dois valores: 0 (preto) e 1 (branco). Os pizels em branco indicam o pélipo e a
regido em preto indica o fundo. As areas dos pélipos sao geralmente demarcadas
por médicos especialistas, por isso sao utilizadas como imagens de referéncia
(também chamadas de méscaras bindrias ou ground truth) para comparacao

com os resultados de uma abordagem de segmentacao, por exemplo.

Figura 2.25: Exemplos de imagens de colonoscopia sem poélipos pertencentes
ao conjunto de imagens ASU-Mayo [138].

Na Figura 2.25 estao representadas duas imagens sem a presenca de
pélipos (imagens negativas). Neste caso, as respectivas imagens ground truth

seriam compostas somente de pizels em preto.

Figura 2.26: Exemplos de elementos presentes nas imagens de colonoscopia
[10]. (a): reflexdo da luz. (b): bolhas. (c): d4gua. (d): material fecal. (e): sangue.
(f): lmen.

As imagens de colonoscopia apresentam comumente outros elementos
como pontos de reflexdao da luz, bolhas, dgua, material fecal, sangue, limen
[147]. A Figura 2.26 apresenta exemplos destes elementos. Em geral, estas es-

truturas podem ser confundidas com os pélipos em abordagens de segmentacao
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ou detecgao [13]. Além disso, a presenca destes elementos dificulta a visualiza-
¢ao de regioes de interesse e ainda prejudica a observacao das lesoes por parte

dos endoscopistas [121].


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421627/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1421627/CA

3

Revisao Bibliografica

Neste capitulo sao apresentados trabalhos encontrados na literatura que
tratam da deteccao de pdlipos por meio da andlise de imagens obtidas pela
modalidade de colonoscopia convencional'. Serao destacadas as caracteristicas
destes estudos como: métodos de deteccao, bases de dados de imagens utiliza-
das para treinamento e métricas de avaliacao. Isto permite um melhor enten-
dimento do que esta sendo desenvolvido em trabalhos de pesquisa relevantes
no contexto desta tese.

Especificamente, os estudos que fazem uso de metodologias de aprendi-
zado de maquina necessitam de uma maior quantidade e variedade de imagens
para treinamento. Porém, as bases de dados de disponiveis publicamente po-
dem nao ser suficientes para bons resultados, devidos as suas limitagoes de
quantidade e variacdo de amostras. Assim, tais trabalhos empregam bases de
dados combinadas sendo estas puiblicas ou particulares para favorecer os treina-
mentos por meio da variagao de imagens. A partir desta observagao percebeu-se
a necessidade de composicao de conjuntos de imagens de colonocospia maiores
e mais variados, com objetivo de aprimorar os treinamentos em abordagens

que fazem uso do aprendizado de maquina.

3.1
Bases de Dados de Imagens de Colonoscopia

Os estudos encontrados na literatura efetuam testes das metodologias
empregadas sobre um conjunto de imagens obtidas a partir de endosco-
pios/colonoscépios (e.g. Fujinon Endoscope, Olympus Colonoscope [23, 74, 99,
144, 145]). Determinados autores fazem uso destas imagens que podem ser
reunidas por eles préprios como visto em [68] ou [145], por exemplo.

No entanto, a partir do ano de 2012 foram disponibilizadas bases de
dados publicas com imagens de polipos e ainda as suas respectivas imagens de
ground truth conforme apresentado na Tabela 3.1. As imagens de ground truth
sdo mascaras bindrias (binary masks) que definem a real posigao do pdlipo na
imagem e sao utilizadas para validar os resultados de localizacdo de pélipos
nos estudos.

'Modalidade de exame que utiliza colonoscépio com luz branca (white-light colonoscopy).
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Tabela 3.1: Lista com informacoes das bases de dados de imagens colonoscopia.

Base de dados Nim. de | Num. Pélipos | Resolugao
imagens Diferentes (pixels)
CVC-ColonDB!! [12] 300 15 574 x 500
ETIS-LaribPolypDB!? [128] || 196 44 1225 x 966
CVC-ClinicDB' [10] 612 31 384 x 288
ASU-Mayo'* [138] 19.400 10 Variadas
KVASIR' [106] 1000 N/A 720 x 576
CVC-EndoSceneStill'e [142] || 912 46 574 x 500 e
384 x 288

A base de dados CVC-ColonDB [12] néo possui imagens que representem
a auséncia de polipos (i.e. imagens de uma parte do colon sem lesoes). Ja a base
de dados ASU-Mayo? apresenta frames sem nenhum poélipo, que pertencem
a 10 videos curtos. Esta é uma base de dados de videos composta por um
total de 20 videos de colonoscopia com as respectivas imagens de ground truth
(aproximadamente 19,400 frames) em resolugoes variadas (e.g. 712 x 480, 856 x
480, 1920 x 1080). Em 10 videos os polipos estao presentes (aproximadamente
5.200 frames) e estdao ausentes em outros 10, como citado anteriormente.
A CVC-ColonDB é uma base de dados disponivel para uso livre com 300
imagens, na qual todas as imagens apresentam poélipos. A base de dados ETIS-
Larib Polyp DB [128] também contém somente imagens com lesoes, sendo 196
imagens em alta resolucao com 1225 x 966 pixels.

A base de dados KVASIR [106] apresenta um conjunto de imagens do
trato gastrointestinal relacionado as lesoes formadas por pélipos e por outras
doengas como tlcera, esofagite, sindrome do célon irritavel (colite). Sao apre-
sentadas também imagens do colon saudaveis e outras partes gastrointestinais
como divisao entre o esdfago e o estébmago (Z-line), entre o estomago e o duo-
deno (pylorus) e cecum. Esta base de dados realiza uma categorizagao das ima-
gens dividindo-as em classes de lesoes distintas. No entanto, a base de dados
KVASIR nao fornece imagens ground truth e na Tabela 3.1 sao consideradas

somente as informacoes relativas a classe de imagens dos pélipos.

2A base de dados ASU-Mayo possui direitos autorais.
Hhttp://mv.cve.uab.es/projects/colon-qa/cvecolondb
2https://polyp.grand-challenge.org/EtisLarib/
3https:/ /polyp.grand-challenge.org/CVCClinicDB/
“https:/ /polyp.grand-challenge.org/ AsuMayo/
5http://datasets.simula.no/kvasir/
http: / /www.cve.uab.es/CVC-Colon/index.php/databases/cvc-endoscenestill /
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Por fim, a base de dados CVC-EndoSceneStill [142] é a composi¢ao
das bases de dados CVC-ColonDB e CVC-ClinicDB, totalizando 912 imagens
extraidas de 44 sequéncias de video. Foram adicionadas a esta combinagao
informagoes (anotagoes) sobre a localizacao do liimen, reflexos da luz, mucosa
das paredes do intestino e bordas das imagens.

As imagens pertencentes a cada base de dados sao quadros (frames) ex-
traidos a partir de videos de colonoscopia convencional. As imagens apresentam
varios pontos de vista de um mesmo polipo, assim, a coluna Numero de Poli-
pos Diferentes na Tabela 3.1 indica a diversidade de polipos capturados pelas
imagens. E importante destacar que as bases de dados listadas na Tabela 3.1
sao relativas a modalidade de exame de colonoscopia convencional que apre-
sentam lesoes do tipo polipo. Existem outros conjuntos de imagens capturados
por tipos de modalidades diferentes e que apresentam também outras doencas

do trato gastrointestinal. Por exemplo, capsula de célon?, utilizada para gerar
a base de dados KID [78].

3.2
Abordagens para Deteccao de Polipos

Nos ultimos anos foram publicados varios estudos com o objetivo de
detectar polipos a partir de imagens de colonoscopia. Tais estudos utilizam
uma combinacao de diferentes metodologias. Uma forma de organizar estes
estudos, de acordo com a respectiva abordagem para deteccao de pélipos, é
dividi-los entre os que utilizam técnicas de aprendizado de maquina e os que
fazem uso de outros métodos. A Tabela 3.2 apresenta os estudos selecionados
divididos em dois grupos: os que sao baseados em aprendizado de maquina e os
que nao sao. Conforme pode ser observado na Tabela 3.2, do total de trabalhos
selecionados, 25 deles utilizam o aprendizado de maquina em alguma fase do
procedimento de localizacdo dos pélipos?. Nove destes empregam arquiteturas
Deep Learning [72, 73, 75, 90, 92, 105, 137, 148, 150]. Somente 6 artigos nao
usaram metodologias baseadas em aprendizado de maquina [10-12, 63, 71, 79].

A maior parte dos estudos que utilizam técnicas baseadas em aprendizado
de maquina, optaram por Support Vector Machine (SVM) como classificador,
sendo aplicado em nove trabalhos [1-3, 23, 64, 68, 83, 144, 145]. No entanto, a
literatura apresenta diversas metodologias de aprendizado de méaquina. Por
exemplo, o trabalho de Tajbakhsh et al. [137] apresenta uma abordagem
de integracao de caracteristicas dos polipos como cor, textura, formato e
informagoes temporais de quadros sequenciais em redes neurais convolucionais

3 Capsule Endoscopy (CE).

4Alguns estudos fazem uso de mais de uma técnica ou método. Estes foram contabilizados
apenas uma vez.
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(CNNs). Estas caracteristicas alimentam trés CNNs distintas, onde cada uma
é especializada em um tipo de caracteristica. A média das saidas das CNNs
sao utilizadas para classificar uma area da imagem como poélipo ou nao poélipo.
Também, o estudo de Maroulis et al. [92] que faz uso de uma rede neural
de segmentagdo em conjunto com extracao de caracteristicas estatisticas e
finalmente a classificacdo destas caracteristicas com Multi-Layer Perceptron
(MLP). Karkanis et al. [74] descreve uma abordagem baseada no classificador
Linear Discriminat Analysis (LDA). Os autores utilizam um modelo estatistico
para descricao de texturas, trabalhando para determinar texturas semelhantes.

Estudos mais recentes também apresentam metodologias baseadas em
aprendizado de maquina como em [72, 90, 105, 148, 150]. No estudo apresen-
tado por Zhang et al. [150] os autores descrevem uma arquitetura CNN baseada
na abordagem YOLO [111] para deteccao de pélipos. O processo de detecgao
considera regides retornadas pela rede YOLO como pdlipos em potencial. Esta
abordagem considera o valor de confiabilidade gerado por meio de um filtro de
correlacao (Discriminative Correlation Filter [26]). Este filtro também avalia
quadros anteriores para determinar um candidato a polipo.

Pogorelov et al. [105] apresentam uma abordagem de segmentacao ba-
seada no modelo de arquitetura GAN [48]. Mais especificamente no modelo
V-GAN [130]. Os autores fizeram uso de vérios niveis de avaliagdo das ima-
gens, i.e., o quadro inteiro, blocos de 128 x 128 pizels e também em apenas
um pizel.

No estudo apresentado por Yuan et al. [148] é descrito um método
baseado na deteccao de bordas seguido por uma etapa de classificagdo com
um modelo CNN AlexNet [80]. Na etapa de treinamento o método gera
um mapa com as bordas a partir de cada quadro. Os autores utilizam
uma estratégia para eliminar regioes candidatas baseada no comparativo das
distancias dos pontos centrais das componentes conexas formadas pelas bordas.
O comparativo considera os quadros e as imagens ground truth. Neste ponto
sao criados padroes para classes de pélipos e nao-polipos que sao utilizados
para a classificacao nesta etapa de treinamento.

Em Ma et al. [90] foi proposto a utilizagdo do modelo SSD baseado na
rede VGG 16 [62]. Os autores modificaram camadas do modelo adicionando
estruturas inception [132], além do uso de algoritmos de otimizagao e perda
para melhorar eficiéncia da rede. Esta abordagem aumentou a complexidade
da rede sendo capaz de extrair e unir caracteristicas de variadas dimensoes.

O trabalho de Kang e Gwak [72] propoe um método utilizando duas
redes Mask R-CNN [58]. Cada rede faz uso de uma estrutura de backbone

diferente (ResNet50 e ResNet101). Ambos foram pre-treinados com as imagens
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do conjunto COCO (Common Objects in Context) [85]. Objetivo é combinar o
beneficio dos backbones de maneira que cada rede forneca uma mascara binaria
indicando a segmentacao do objeto, que serao mescladas pizel a pizel formando
a segmentacao final.

Os métodos de deteccao de pélipos que nao estao baseados em aprendi-
zado de maquina procuram diferenciar as regioes de borda entre pélipos, pare-
des do colon, reflexos da luz, vasos sanguineos e outros elementos da imagem.
Em geral, estas solugoes apresentam uma primeira fase de pré-processamento
para reduzir os efeitos que dificultam o processo de analise das bordas. Em uma
segunda fase, sao definidas as dreas iniciais de interesse, que sao as bordas dos
elementos presentes na imagem. O uso do detector de bordas Canny [21] é
bastante difundido, porém outra técnicas também podem ser empregadas. Por
exemplo, a que considera os pdlipos como uma superficie saliente e que por
causa da luz do endoscopio produz sombra ao redor das areas de borda. Isto
possibilita a analise da imagem em termos de diferenca de intensidade de re-
gides (valley information, intensity valley detection) [86]. Por fim, cada estudo

aplica um ou mais métodos particulares de caracterizagao de poélipos.

Tabela 3.2: Lista de estudos agrupados por abordagens que usam aprendizado
de maquina e que nao usam.

METODO/TECNICA ESTUDOS
COM APRENDIZADO DE MAQUINA Total: 27 Estudos
SVM (Support Vector Machine) [1-3, 23, 64, 68, 83, 144,

145]

RF (Random Forest) [134-136]

DT (Decision Tree) 144, 145]
CRF (Conditional Random Field) 99]
LDA (Linear Discriminant Analysis) 74]

PLS (Partial Least Squares) 6]

[
[
[
[
K-NN (K Nearest Neighbors) [115]
[
[
[
[

MLP (Multi-layer Perceptron) 92]
MFENN (Multi-layer Feed-forward Neural Network) | [73, 75]
CNN (Convolutional Neural Network) 72, 90, 137, 148, 150]
GAN (Generative Adversarial Network) 105]

SEM APRENDIZADO DE MAQUINA Total: 6 Estudos

Curvature Analysis 63, 71, 79]

Appearance of polyps boundaries [10-12]

Estudos que abordam Curvature Analysis como [63, 71, 79] sdo baseados
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na analise de bordas dos elementos presentes nas imagens. Por exemplo, o
uso da saida de um detector de bordas Canny para diferenciar as bordas nas
paredes do intestino de bordas pertencentes a pélipos. Ja no trabalho de Hwang
et al. [63], os autores utilizam a técnica de Ellipse Fitting comparando em
cada frame as bordas destacadas com a direcdo da curva e curvatura, por
exemplo. Este ainda considera informacoes em quadros adjacentes por meio
do método Mutual Information (MI) [22]. No estudo [71] os autores avaliam
se 0s segmentos na imagem pertencem a polipos, por meio da extragao de
caracteristicas (area, forma e cor), para comparagao com as particularidades
ja conhecidas dos formatos das lesoes.

Outros trabalhos empregam distintas técnicas para analise das areas de
bordas dos elementos nas imagens, como ridge and valley detection [86]. Em
Bernal et al. [10], os autores observaram que ha nas imagens de colonoscopia
uma diferenca nos valores de intensidade que destaca as bordas dos pdlipos
(valley information). Esta diferenca de intensidade é usada para caracterizar
as bordas das lesoes de acordo com um energy map, onde a alta concentragao
de valores indica a presenca de polipos. No estudo de Bernal et al. [12], sdo
aplicadas diversas etapas de processamento baseadas em regioes das imagens.
Inicialmente a imagem é particionada em regides aplicando a transformacao
watersheds [16] sobre o gradiente da imagem. As regides sao avaliadas pelo
método SA-DOVA (depth of wvalleys image [86]). Este define pontos que
provavelmente pertencem a area de um polipo na imagem baseado em um
processo de acumulacao de valores sobre estes pontos. Por fim, para cada regiao
sao apresentados pontos em que ha valores mais altos ao redor, indicando que
estes pontos pertencem a um pélipo na imagem. O trabalho de Bernal et al.
[11] utiliza o método chamado VO-DOVA, que também esta baseado em ridge
and valley detection [86]. Neste, uma série de setores radiais sao utilizados para
determinar a orientagao dos walleys na imagem, produzidos pelo processo de
ridge and valley detection. Estes devem ter a mesma orientacao dos setores
radiais ao redor do ponto, indicando que este ponto esta contido dentro da

regiao de um pélipo, no caso de as orientagoes coincidirem.

3.3
Analise Comparativa dos Estudos

Os resultados apresentados pelos estudos selecionados sao baseados em
testes sobre bases de dados de imagens de colonoscopia. No entanto, os
autores fizeram uso de bases de dados e métricas diferentes para avaliagdo dos
resultados. Uma comparagao numérica direta dos resultados que utilizam bases

de dados tao diversas, nao parece ser adequada para encontrar o método mais


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421627/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1421627/CA

Capitulo 3. Revisido Bibliografica 63

eficiente para deteccio de pélipos. E importante destacar que a quantidade de
imagens no conjunto de dados pode influenciar diretamente, e.g., quando uma
metodologia baseada em aprendizado de maquina ¢é utilizada.

Os estudos listados geralmente fazem uso de mais de uma base de
dados com intuito de estender a quantidade de amostras. A Tabela 3.3
apresenta a relagdo dos conjuntos de imagens utilizados por cada trabalho.
Somente trés estudos fizeram uso exclusivamente da base de dados ASU-Mayo
[115, 148, 150]. A mais utilizada foi a base de dados CVC-ColonDB com 8
estudos. Porém, somente 2 utilizaram unicamente esta [12, 135]. O estudo de
Bernal et al. [10] fez uso das bases de dados CVC-ColonDB e CVC-ClinicDB,
além do estudo de Kang e Gwak [72]. Pogorelov et al. [105] efetuaram um
arranjo com experimentos em seis bases de dados de imagens, incluindo CVC-
ClinicDB e Kvasir. Outros 4 trabalhos restantes combinaram a base CVC-
ColonDB com bases de dados préprias [6, 134, 136, 137]. A maior parte
dos estudos, 18 deles, fizeram seus testes exclusivamente em bases de dados
proéprias [1, 2, 11, 23, 63, 64, 68, 71, 73-75, 79, 83, 90, 92, 99, 144, 145]. O estudo
de Amber et al. [3] ndo apresentou informagoes sobre as imagens utilizadas nos
testes.

Neste cenario, uma comparagao mais adequada dos resultados pode ser
realizada entre os estudos [135] e [12] que utilizam a mesma base de dados

® e revocacao®. Neste caso, a abordagem de

e as mesmas métricas precisao
aprendizado de maquina utilizando a técnica Random Forest no estudo de
Tajbakhsh et al. [135] consegue obter melhores resultados. Outra comparagao
pode ser feita entre os estudos [10] e [105] avaliando a métrica de precisao nos
testes efetuados sobre a base de dados CVC-ClinicDB, com melhor resultado
obtido por [105].

Pode-se observar que os estudos utilizam métricas em comum para
verificar os resultados dos métodos propostos. Alguns dos autores selecionaram
pelo menos a dupla de métricas precisao e revocacgao, que aparecem em 11
estudos [6, 11, 12, 72, 90, 105, 115, 134-136, 150]. Destes apenas [12] e [11]
nao utilizaram métodos baseados em aprendizado de maquina.

Outra métrica bastante utilizada é acurdcia’. Esta é aplicada em 9
estudos [1, 3, 11, 64, 68, 83, 90, 92, 148]. Os estudos [3, 64, 83, 92| empregaram
unicamente acuracia para aferir os resultados. O trio de métricas acuracia,
sensibilidade e especificidade® foi utilizado nos trabalhos [1, 68, 90].

5Do inglés precision.
5Do inglés recall. O mesmo que sensibilidade (sensitivity) e taxa de verdadeiros positivos.

Do inglés accuracy.
8Do inglés specificity.
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Tabela 3.3: Estudos e respectivas métricas e bases de dados.

Estudo

| Col. | Cli. | May. | Prop. | Métricas

Riegler et al. [115] X Precisao 0.903; Revocagao 0.919;
F'1 Score 0.910

Yuan et al. [148] X Acurdcia 91.47%; Sensibilidade
91.76%

Zhang et al. [150] X Especificidade 97.0%; Precisao

88.6%; Revocagdo 71.6%; F1
Score 79.2%

Tajbakhsh et al. [135] | X Precisao 86%; Revocacao 86%

Bernal et al. [12 X Precisao 54%; Revocagao 72%

Bernal et al. [10 X Precisao 72.33% (CVC-
ColonDB);  Precisdo  70.26%
(CVC-ClinicDB)

Kang e Gwak [72] X Precisao  73.84%; Revocagao
74.37%;

Pogorelov et al. [105] Precisao  81.9%;  Revocacao
61.9%; Especificidade 98.4%;
Acuracia 94.6%; F1 Score 70.6%;

Tajbakhsh et al. [136] | X X Precisao 94%; Revocacao 80%

Bae e Yoon [6] X X Precisao  70.67%; Revocagao
70.67%; PR-AUC 65.43%

Tajbakhsh et al. |134 X X Precisao 93%; Revocagao 80%

Tajbakhsh et al. [137 X X 0.002 falsos positivos por frame a
50% sensibilidade

Maroulis et al. [92] X Acurécia 95%

Bernal et al. [11] X Precisao  89.52%;  Revocagao
88.33%; Acuricia 89%; Especifi-
cidade 89.66%

Iwahori et al. [68] X Acurdcia  96.8%; Sensibilidade
95.4%; Especificidade 98.2%

Agrahari et al. [1] X Acurdcia 89.65%; Sensibilidade
90%; Especificidade 89.18%

Ma et al. [90] X Acurdcia 96.04%; Sensibilidade
93.67%; Especificidade 98.36%

Li et al. [83] X Acurécia 83.4%

Takovidis et al. [64] X Acurécia 94%

Wang et al. [144 X Revocagao 86.3%

Hwang et al. [63 X Quadros de polipos corretamente
detectados 26 de 27

Alexandre et al. [2] X ROC(AUC) 94.87

Cheng et al. [23] X Sensibilidade 86.2; Taxa de falso
positivo por imagem 1.26

Kang e Doraiswami [71] X N/A

Krishnan et al. [79] X N/A

Karkanis et al. |75 X Média de reconhecimento 93.3%

Karkanis et al. [73 X 94 das lesoes%

Karkanis et al. [74 X Sensibilidade 90%; Especificidade
97%

Wang et al. [145] X Revocagao 97.7%

Park et al. [99] X ROC(AUC) 0.89

Col.: CVC-ColonDB; Cli.: CVC-ClinicDB; May.: ASU-Mayo; Prop.: Base de dados prépria;
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A revocacao (ou sensibilidade) é uma métrica importante no contexto da
deteccao de pdlipos pois é direcionada para reducao de falsos negativos, i.e.,
quando o pélipo nao é identificado pelo sistema. Esta métrica é utilizada em 16
estudos [1, 6, 11, 12, 23, 68, 72, 74, 90, 105, 115, 134-137, 144, 145, 148, 150]
indicando uma preocupagao dos autores em evitar que uma lesao real nao seja
detectada, ja que o sucesso do tratamento do cancer de colon esta relacionado
com a deteccao precoce.

O estudo de Bernal et al. [10] é baseado em um modelo de aparéncia
dos pélipos e utilizou a métrica precisdo sobre as bases de dados CVC-
ColonDB e CVC-ClinicDB. Os trabalhos [2] e [99] fazem uso da técnica de
visualizagao Receiver Operation Characteristic (ROC) curve [55] que apresenta
o desempenho geral relacionando os valores das métricas revocagao e precisao.
Estes valores sdo quantificados pela Area Under the Curve (AUC) onde valores
mais proximos a 1 (ou 100 no caso de [2]) indicam melhores resultados.

O estudo de Bae e Yoon [6] apresenta um grafico comparativo de precisao
e revocacdo. B uma forma de avaliar a drea sob a curva do grafico? (PR-AUC)
considerando os Verdadeiros Positivos (TP), onde os valores mais elevados
indicam menor quantidade de Falso Negativo (FN) e menor quantidade de
Falso Positivo (FP), mas nao considera os Verdadeiros Negativos (TN). Este
trabalho utiliza técnicas baseadas em aprendizagem de maquina e considera
um conjunto de dados de entrada desbalanceado.

Outras métricas sio medida-F!° [141] que combina revocagao e precisao
utilizando média harmoénica, como apresentados no trabalho [115] e os valores
da taxa de falso positivo vistos nos estudos [137] e [23] que indicam quando
o sistema reconhece um poélipo onde nao existe. Em alguns casos a deteccao
pode confundir alguma parte da parede do célon com um polipo, por exemplo.
Os estudos [71] e [79] ndo especificaram nenhuma métrica.

Para que um sistema de deteccao seja clinicamente til e utilizado em
exames de rotina, o método de deteccdo implementado precisa ser capaz de
decidir se existe um polipo na imagem e qual a sua localizagao a cada quadro do
video em tempo real. Segundo Bernal et al. [14], este requisito limita o tempo de
andlise dos quadros em torno de 40 milissegundos (considerando um video com
25 FPS). Abordagens que apresentam bons resultados de detec¢do podem nao
apresentar um bom desempenho relacionado ao tempo de processamento. A
resolucao das imagens utilizadas em cada estudo também deve ser considerada,
o que dificulta uma comparagao direta do tempo de processamento apresentado

nestes trabalhos. Poucos estudos apresentaram informacoes relativas ao tempo

9 Precision-Recall (PR) curve. Area under the curve (AUC).
10 F_Measure. Mesmo que F1 Score.
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de andlise das imagens. Os trabalhos que divulgam estes nimeros estao listados
na Tabela 3.4.

O estudo de Maroulis et al. [92] é o mais rapido, porém nao estao
incluidas neste tempo as operagoes de leitura e escrita e o tempo informado
é relativo apenas a etapa de avaliagdo. Os trabalhos de Zhang et al. [150]
e Bae e Yoon [6] sdo capazes de analisar um quadro a cada 0.153 e 0.6375
segundos, respectivamente. O estudo de Kang e Doraiswami [71] consome o
tempo de 1 segundo por quadro, porém os autores informam que metade
deste tempo é devido ao algoritmo de deteccdo de bordas Canny. O tempo
de processamento por quadro é de 4.8 segundos no estudo [74], no entanto,
os autores afirmam que os testes foram feitos em um computador PC de
baixo custo, com configuracao padrao. Contudo, o algoritmo também pode ser
executado paralelamente utilizando hardware especializado e assim reduzir o
tempo de processamento. O estudo [144] precisa de 7.1 segundos para examinar
uma imagem. Cerca de 4 segundos deste tempo é devido a verificacdo das
bordas dos elementos da imagem utilizando a técnica apresentada e a fase de
extracao de regides de interesse. O trabalho de Cheng et al. [23] é capaz de
processar uma imagem a cada 13 segundos. Por fim, abordagem do estudo [12]
efetua uma analise de 19 segundos para cada imagem. Segundo os autores,
a paralelizacao e uma implementagao mais eficiente da operagao de dilatagao

pode reduzir este tempo.

Tabela 3.4: Tempo de processamento de imagens apresentado pelos estudos.

Estudo Tempo de Proc. | Em cada
Maroulis et al. [92] 0.018s e 0.8s imagem
Zhang et al. [150] 0.153s imagem

Bae e Yoon [6] 0.6375s imagem
Kang e Doraiswami [71] 1.0s imagem
Karkanis et al. [74] 4.8s imagem
Wang et al. [144] 7.1s imagem
Cheng et al. [23] 13s imagem
Bernal et al. [12] 19s imagem

Alguns estudos apresentam a quantidade de imagens usadas para obten-
¢ao dos resultados. Estes dados estao sintetizados na Tabela 3.5. A quantidade
de imagens utilizadas por cada estudo ¢ importante, principalmente nas abor-
dagens de aprendizado de maquina, onde é empregada a etapa de treinamento.

A resolugao da imagem também pode influenciar no tempo de analise de cada
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imagem. Dentre os estudos listados na Tabela 3.5 destacam-se os citados a
seguir: Pogorelov et al. [105] utilizam as 21.592 imagens para treinamento e
teste em experimentos de localizagao e deteccao. As imagens foram obtidas a
partir de seis conjuntos de imagens diferentes. O estudo Iakovidis et al. [64]
divide o total de 21.500 quadros!! em 8.600 quadros para treinamento e 12.900
para testes. Entre os 8.621 quadros no trabalho [63], 826 sao quadros em que
estao presentes polipos e 7.806 sao registros do colon sem lesoes.

Em Alexandre et al. [2] os autores removeram as areas em preto na
borda de 36 imagens (pré-processamento), resultando em uma imagem de
514x469 pixels. A partir destas 36 imagens os autores geram 4.620 imagens
de 40x40 pixels. Os autores do trabalho [136] utilizaram a base de dados CVC-
ColonDB composta de 300 imagens e adicionalmente fazem uso de uma base de
dados propria consistindo de 1.700 imagens com poélipos e 2.500 sem pélipos.
Em Tajbakhsh et al. [134] os autores utilizaram o conjunto CVC-ColonDB
como imagens positivas (contém poélipos) e 3000 imagens da base de dados
prépria como imagens negativas. Os estudos de Bernal et al. [10] e Kang e
Gwak [72] utilizam as duas bases de dados CVC-ColonDB e CVC-ClinicDB
totalizando 900 imagens. Os estudos [3, 71, 73-75, 92, 99, 115, 137, 150] nao
disponibilizaram estas informacoes.

Os trabalhos mais eficientes considerando revocacao (ou sensibilidade)
foram [145] (97.7%), [68] (95.4%), seguidos de [115] (91.9%). Em termos de
acurdcia os melhores resultados foram dos estudos [68] (96.8%), [92] (95%) e
[105] (94.6%).

Os resultados apresentados por trés estudos podem ser destacados
[64, 68, 92]. O trabalho de Maroulis et al. [92] (MLP) apresenta destaque
no tempo de processamento e nos resultados de acuracia. Porém, os autores
nao apresentaram outras métricas e nao forneceram detalhes sobre as imagens
utilizadas nos testes. O estudo de Iwahori et al. [68] (SVM, Hessian Filter)
se sobressai com valores elevados nas métricas acuracia (96.8%), sensibilidade
(95.4%) e especificidade (98.2%), entretanto utiliza um conjunto de imagens
bem limitado com apenas 128 imagens e os autores nao informaram o tempo
de processamento gasto pelo método proposto. Ja o estudo de Iakovidis et
al. [64] (SVM) conseguiu alcangar uma alta taxa de acurdcia (94%) sobre um
conjunto composto de 21.500 imagens. Contudo, os autores nao forneceram
os valores de outras métricas além de acuracia e nao indicaram o tempo de
processamento. O estudo de Ma et al. [90] baseado em um modelo SSD mo-
dificado alcancou acuracia de 96.04%, sensibilidade de 93.67% e especificidade

de 98.36%, no entanto precisou aplicar varias técnicas de aumento de dados e

HTmagens extraidas dos videos (frames).
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Tabela 3.5: Quantidade de imagens utilizadas por estudo.

Estudo Quant. Resolugao
Pogorelov et al. [105] || 21.592 Variadas
Takovidis et al. [64] 21.500 320 x 240
Hwang et al. [63] 8.621 N/A
Alexandre et al. [2] 4.620 40 x 40
Tajbakhsh et al. [136] | 4.500 N/A
Tajbakhsh et al. [134] | 3.300 N/A
Yuan et al. [148] 2.522 N/A
Ma et al. [90] 1.936 500 x 500
Bae e Yoon [6] 1.642 500 x 574
Wang et al. [144] 1.513 720 x 480
Bernal et al. [10] 912 500 x 574; 384 x 288
Kang e Gwak. [72] 912 500 x 574; 384 x 288
Bernal et al. [12] 300 500 x 574
Tajbakhsh et al. [135] 300 500 x 574
Bernal et al. [11] 300 N/A
Iwahori et al. [68] 128 1000 x 900
Agrahari et al. [1] 87 1000 x 1000
Wang et al. [145] 61 720 x 480
Li et al. [83] 58 256 x 256
Krishnan et al. [79] 6 N/A

a validagao foi realizada sobre um conjunto de imagens privadas, dificultando

uma comparacao direta com outros estudos.

3.4
Aprimoramento dos Dados de Treinamento

Os trabalhos mais recentes de deteccao de polipos que utilizam apren-
dizado de maquina, em geral, apresentam resultados melhores. Porém, esta
metodologia é altamente dependente da quantidade e variedade do conjunto
de dados [17, 29, 30, 114]. Neste contexto, os estudos apresentam estratégias
para melhorar o conjunto de dados de treinamento. Por exemplo, a utiliza-
gao de técnicas de aumento de dados (data augmentations). Também o uso de
varias bases de dados combinadas para aprimorar o treinamento e ainda car-
regamento de modelos pré-treinados com imagens que nao pertencem a area
médica como visto em Pogorelov et al. [105]. H& estudos trabalham com bases
de dados de imagens préprias, embora estas apresentem alto custo de produ-

¢ao, devido a mao de obra médica especializada para indicar a localizacao dos
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pélipos nas imagens. Por exemplo, em Wittenberg et al. [146] as lesdes em
2.484 imagens extraidas de exames de colonoscopia precisaram ser delineadas
manualmente e em Ma et al. [90] com 1.936 imagens nas quais dois endoscopis-
tas experientes efetuaram a marcacgao das areas das lesoes. O estudo de Qadir
et al. [110] descreve um método semiautomdtico para criar as anotagoes de
localizagao dos pdlipos. Isto é, uma tentativa para reduzir o esforco do médico
endoscopista na tarefa de marcar as regioes nos pélipos nas imagens.

O uso de varios conjuntos de imagens combinados pode ser visto no
trabalho de Urban et al. [140], no qual os autores reuniram 8.641 imagens de
colonoscopia para formar um conjunto de dados de treinamento. Importante
destacar que os autores fizeram uso de outras modalidades de exame para
compor um conjunto maior de imagens, i.e., Narrow-Band Imaging (NBI).
Este conjunto de dados possui 840 imagens da modalidade NBI e mais 7.801
imagens de colonoscopia convencional. As imagens foram pré-processadas
sendo redimensionadas para 224 x 224 pizels e também foram aplicadas data
augmentations. Os autores realizaram testes utilizando trés arquiteturas de
redes neurais convolucionais profundas VGG16, VGG19 e ResNet50. A VGG19
apresentou os melhores resultados com 96.4% de acurdcia. Estes valores se
referem ao teste realizado sobre um conjunto de imagens de teste independente
com 1330 imagens. Nesta rede foi efetuado um pré-treinamento com o conjunto
de imagens ImageNet [31].

Semelhantemente, no estudo de Shin et al. [125] foram utilizadas estra-
tégias de data augmentations como rotacgdes, aumento de brilho, desfoque,
cisalhamento e aproximagao com intuito de aumentar a quantidade de amos-
tras de imagens para treinamento. Os autores também aplicaram a técnica de
transfer learning de um modelo Inception Resnet previamente treinado com o
conjunto de imagens COCO (Common Objects in Context) [85]. Neste trabalho
os autores empregaram o conjunto de imagens de colonoscopia CVC-ClinicDB
para treinamento e ETIS-LaribPolypDB para o teste.

O objetivo de formar um conjunto de dados mais variado, apresentado por
estes estudos, evidencia a necessidade melhorar a quantidade e a variabilidade
das imagens da colonoscopia para abordagens de aprendizado de maquina.
Qadir et al. [110] afirmam que a caréncia de imagens de treinamento e
suas respectivas imagens ground truth sao um dos principais obstaculos para
obtencao de melhores resultados em deteccao e segmentagao de polipos.

Apesar dos avancos nos sistemas de deteccao de polipos que utilizam
técnicas de aprendizado profundo, pouco foi feito em relagao aos conjuntos
de dados, no sentido de contribuir na variacao das amostras. Neste sentido,

o estudo de Han et al. [54] utilizou uma estratégia para gerar imagens de
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ressonancia magnética (RM) diferentes das originais, com foco no aumento
de dados e no treinamento médico. No contexto de imagens de colonoscopia, o
trabalho de Shin et al. [126] apresenta um método para adicionar mais imagens
de colonoscopia ao conjunto de dados, obtendo resultados promissores.

Neste contexto de melhoria de dados de treinamento, estudos aplicados
a imagens de tomografia computadorizada do térax e mamografia apresentam
técnicas para criacao de amostras artificiais a partir da insercao de lesoes
[43, 88, 117]. O trabalho de Robins et al. [116] apresenta comparativos entre
conjuntos de dados hibridos e dados clinicos reais, onde dados hibridos sao
criados por meio da introducao lesdes artificiais em imagens de tomografias
reais. O estudo de Pezeshk et al. [102] descreve um método que utiliza a
insercao de lesdes como forma de aumento de dados. Segundo os autores, esta
composigao de imagens via insercao de lesoes (nddulos pulmonares) é capaz
de melhorar os resultados de classificadores treinados com conjuntos de dados
limitados em quantidade.

No melhor do nosso conhecimento, existem poucos estudos na literatura
com objetivo de aprimorar a variedade e quantidade de amostras nos conjuntos

de imagens de colonoscopia disponibilizados publicamente como por exemplo
o CVC-ClinicDB.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421627/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1421627/CA

4
Aprimoramento de Dados para Segmentacao com Pdlipos
Reais

Este capitulo descreve a metodologia utilizada para o processo de aprimo-
ramento de imagens pertencentes a base de dados CVC-ClinicDB. Inicialmente
é introduzida a visao geral do procedimento listando cada etapa (Segao 4.1).
Este procedimento forma um novo conjunto de imagens melhorado composto
pelas imagens originais CVC-ClinicDB modificadas por meio do processo de
insergao de polipos (Segao 4.2). Tais alteragoes aumentam a quantidade de
amostras e a variabilidade dos dados para uma solucao de segmentacao de
polipos baseada em aprendizado de maquina. Apéds, é descrita a organizacao
das imagens aprimoradas em conjuntos de treinamento empregados nos expe-
rimentos (Segao 4.3). Em seguida, sdo detalhados os resultados obtidos nos
respectivos testes (Segao 4.4). A estratégia para localizacao dos polipos especi-
ficada neste capitulo estd baseada na arquitetura de segmentacao de imagens
U-net.

4.1
Visdo Geral

O procedimento proposto para criacao de um conjunto de dados apri-
morado pode ser descrito simplificadamente como uma etapa de extragao de
regides com polipos nas imagens do conjunto de imagens original para uma
posterior insercao destas regioes em outras imagens colonoscopia. A execucao
de forma automaética destas tarefas resultarda em uma nova base de dados de
imagens que serda empregada como conjunto de treinamento para uma rede
neural.

A ilustracgao deste procedimento pode ser vista na Figura 4.1(a), onde o
pélipo destacado pelo circulo em verde é copiado de uma imagem (origem)
pertencente ao conjunto de dados original e é aplicado a outra imagem
(destino), formando uma imagem diferente com dois pdlipos neste caso. Outro
exemplo estd representado na Figura 4.1(b) onde outro pélipo é extraido
de uma imagem origem diferente e inserido em outra imagem destino a
partir do mesmo processo. As imagens destino e origem pertencem a mesma

base de dados CVC-ClinicDB, porém as imagens apresentam diferencas de
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textura e luminosidade, por exemplo. A localizacao na qual o novo pélipo serd
posicionado varia de acordo com a aparéncia da imagem destino, visto que esta
serd determinada de acordo com o resultado do processo de segmentacao de

regides por Watershed (Segao 4.2.2).

Figura 4.1: Exemplo de pdlipo extraido de uma imagem (origem) e inserido
em uma outra imagem (destino). Linha (a): exemplo de inser¢do com polipo
pequeno (em quantidade de pizels). Linha (b): exemplo com pélipo médio.

As etapas do procedimento que serda descrito neste trabalho podem
ser visualizadas na Figura 4.2. A primeira etapa consiste em verificar em
todo o conjunto de dados original quais pélipos estao de acordo com um
critério (Figura 4.2(a)), neste caso, o critério de tamanho serd aplicado.
Serdao considerados os k-ésimos menores pélipos dentre todas as imagens,
onde o tamanho é contabilizado por quantidade de pizels. Assim, esta etapa
define uma lista de pélipos que atendem o critério. Este critério poderia ser
baseado nos tipos de lesoes de acordo com a Paris Classification [5], por
exemplo. No entanto, nao ha no conjunto de dados CVC-ClinicDB informagoes
correspondentes aos tipos de polipos apresentados nas imagens.

Em seguida, uma caixa delimitadora (bounding box) ao redor da regiao do
pélipo é obtida (Figura 4.2(b)). A partir deste ponto, as coordenadas da caixa
delimitadora sao utilizadas para se obter uma copia da regiao exata do pélipo
presente a imagem original (Figura 4.2(c)). Esta regiao é uma subimagem que

sera duplicada e adicionada na imagem destino posteriormente.
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A proxima etapa determina em qual regiao na imagem destino o pélipo
serd adicionado. Um conjunto de regioes de interesse ¢ apresentado de acordo
com a saida da operagdo de Watershed [94] sobre a imagem destino (Figura
4.2(d)). A regido selecionada para receber o pdlipo deve ser a maior em
quantidade de pizels que nao esteja posicionada sobre um outro pdlipo ja
existente. Se alguma regiao atende este critério, entao as restantes sdo excluidas
nesta etapa (Figura 4.2(e)).

Neste ponto, a regiao que recebera o polipo ja estd definida e a copia
do polipo obtida anteriormente é aplicada dentro desta regiao (Figura 4.2(f)).
A imagem de saida é entdo obtida por uma composicao de uma imagem do
conjunto original com o novo pélipo adicionado (Figura 4.2(g)). Os detalhes

destas etapas serao apresentados na se¢ao seguinte.

Figura 4.2: Etapas do procedimento para criacao de imagens modificadas pela
insercao de polipos.

4.2
Processo de Insercao de Polipos

Esta secdo descreve as etapas do processo de insercao dos poélipos em
regioes especificas da imagem destino. Na primeira parte é apresentada a es-
tratégia para selecao dos polipos considerando as mascaras binarias fornecidas
pelo conjunto de imagens CVC-ClinicDB. Na sequéncia é detalhado o procedi-
mento para a selegao das regides na imagem destino e a suavizagao do pélipo

inserido para manter a coeréncia visual.
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4.2.1
Selecao do pélipo

Nas imagens de colonoscopia é comum a presenca de diversos tipos e
tamanhos de pélipos. Porém, a percep¢ao do tamanho das lesdes nas imagens
pode ser afetada pelo ponto de vista da camera do colonoscépio. Por exemplo,
caso a camera esteja mais proxima da mucosa o polipo pode parecer maior do
que realmente é. No contexto deste estudo o tamanho do pélipo é definido de
acordo com tamanho da &area que ele ocupa em pizels. Nas imagens CVC-
ClinicDB um mesmo pélipo aparece em mais de uma imagem. Assim, o
método proposto ird considerar o tamanho deste pélipo em cada imagem
separadamente, mesmo que se trate da mesma lesdo. A imagem do conjunto de
dados que define a posicao e a area ocupada pelo polipo é chamada de imagem
ground truth. E uma imagem bindria, também chamada de médscara, cuja drea
do pélipo foi delimitada por médicos especialistas. A quantidade de pizels em
branco na imagem ground truth ird determinar o tamanho do polipo. Isto pode
ser visto na Figura 4.3, onde a aparéncia em relacido ao tamanho é diferente
mesmo sendo a mesma lesdo. O exemplo da Figura 4.3 (a) corresponde a uma
determinada imagem e a sua respectiva mascara binaria, que sao distintas do
par de imagens na Figura 4.3 (b), apesar de apresentarem o mesmo polipo.
Neste caso, o tamanho serd diferente pois serdao considerados os pizels em

branco das imagens ground truth correspondentes na linha inferior.

Figura 4.3: Duas imagens do mesmo pélipo. Colunas (a) e (b): Par de imagens
contendo a imagem de colonoscopia (acima) e a respectiva imagem ground
truth (abaixo).

Para cada imagem ground truth do conjunto de dados é realizada a
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verificacdo de tamanho, onde sao selecionados k-ésimos menores pélipos. Como
0 objetivo ¢ inserir estes polipos em regioes da imagem destino ¢ mais adequado
a utilizacdo de podlipos menores. A ideia principal é inserir o pdélipo cujo
tamanho é menor que o da regiao Watershed selecionada (Segao 4.2.2). Como
a regiao tende a ser uma area mais homogénea da imagem, a insercao de
um polipo compativel em tamanho com esta regiao resulta em uma imagem
resultado (dltima etapa do workflow na Figura 4.2) mais uniforme em relagao

ao posicionamento do novo polipo.

Figura 4.4: lustragao do processo de selecao e inser¢ao do poélipo. (a) imagem
origem com caixa delimitadora em torno do pélipo. (b) caixa delimitadora de
selegao do pdlipo na imagem ground truth. (c) drea do poélipo duplicada. (d)
pélipo aplicado sobre a regiao Watershed selecionada. (e) imagem ground truth
criada para conter o poélipo adicionado.

Apos estabelecidos os menores polipos, a menor caixa delimitadora capaz
de conter a area do poélipo é definida por meio da imagem ground truth,
conforme visto na Figura 4.4 (b). Com as informagdes de tamanho e posigao
da caixa delimitadora definidas é possivel extrair o pélipo da imagem de
colonoscopia correspondente. A subimagem apresentada na Figura 4.4 (c) é
uma duplicacdo da area do pdlipo na imagem origem (Figura 4.4 (a)) que
pertence ao conjunto de dados original. Com a area duplicada, o pélipo pode
ser inserido na imagem destino (Figura 4.4 (d)) e na imagem ground truth
correspondente (Figura 4.4 (e)). A estratégia para a escolha da localizagao

mais adequada para insercao do poélipo é apresentada na Sec¢ao 4.2.2.
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4.2.2
Escolha da regidao para insercao do pdélipo

Com o poélipo pronto para ser adicionado em outra imagem é preciso
decidir em qual regiao desta imagem ele sera posicionado. A escolha da melhor
regiao é importante pois ajuda a manter a coeréncia na imagem destino no
sentido de nao prejudicar a aparéncia, mantendo-a visualmente mais préxima
possivel de uma imagem de colonoscopia real em que nao ocorreu qualquer
modificacao.

A escolha desta regiao estd baseada na estratégia de Watershed (Secao
2.1.4) para segmentacao da imagem destino. As etapas deste processo estao
representadas na Figura 4.5, onde a imagem destino em (a) é utilizada como
base para encontrar um conjunto de regides ilustradas em (j). O pdlipo serd
adicionado em uma destas regioes, caso alguma seja compativel com pélipo a
ser inserido. No caso de incompatibilidade, esta imagem destino ¢ descartada

e uma nova ¢é selecionada dentro do conjunto de dados original.

Figura 4.5: Etapas do procedimento de geracao de regides Watershed na
imagem destino.

As etapas apresentadas tém o objetivo de produzir uma imagem mais
adequada para a aplicacao do método de Watershed, i.e. etapas de pré-

processamento’.

!Exemplo das técnicas utilizadas pode ser visto em: https://blogs.mathworks.com/
steve/2006/06/02/cell-segmentation/.


https://blogs.mathworks.com/steve/2006/06/02/cell-segmentation/
https://blogs.mathworks.com/steve/2006/06/02/cell-segmentation/
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O processo para geragao das regides ¢ iniciado pela criagdo de uma versao
em escala de cinza da imagem destino e na sequéncia é aplicado o processo de
equalizagao (Segao 2.1.1) para aumentar contraste e limitar ruidos em areas
homogéneas [113], resultando na imagem equalizada CLAHE vista na Figura
4.5 (c).

A partir da imagem CLAHE sao produzidas trés versoes de imagens re-
sultantes de transformagoes de binarizagao (limiar definido pelo método Otsu
[98]), operador maxima e complemento (Figura 4.5 (d), (f) e (g) respectiva-
mente). A imagem bindria (Figura 4.5 (d)) é utilizada como base para a criagao
de uma versao modificada, apresentada na Figura 4.5 (e) como imagem bindaria
fundo branco. Esta versao modificada é uma imagem onde areas com fundo em
preto correspondentes na imagem (d), que estdo cercadas por areas em branco
sdo preenchidas para formar uma superficie mais homogénea. Na imagem (e)
o fundo foi invertido da cor preto para branco e o primeiro plano de branco
para preto.

A imagem (f) também foi obtida a partir de (c), onde se destacam em
branco os grupos de pizels que foram identificados com valores de intensidade
altos e constantes em relagdo aos outros pizels ao redor [129] (Secao 2.1.3).
A imagem (g) é o complemento da imagem (c) (dreas escuras tornam-se mais
claras e areas claras tornam-se mais escuras). Isto serd 1til para aplicar a
transformacao de Watershed em processamento posterior.

A imagem (h) é uma combinacao composta pelas imagens (g), (f) e (e).
Esta imagem (h) é gerada a partir de uma operagao légica OR sobre os valores
dos pizels das imagens (e) e (f). Sendo que os valores de intensidade da imagem
(g) sao forgados para serem minimos locais sempre que os valores correspondes
resultantes da operacao (e) OR (f) sdo diferentes de zero.

Deste modo é obtida a imagem (h), sendo a entrada para o algoritmo
Watershed que ¢é capaz de reconhecer regioes de acordo com o nivel de
intensidade. A imagem (h) fornece os valores de minimos (éreas escuras) que
serao utilizados como sementes para o algoritmo de Watershed. O processo
Watershed retorna regides encontradas na imagem (i), que é convertida para
uma versao bindria onde as regides sao areas claras na imagem (j). Por fim, o
pélipo serd posicionado eu uma destas regices da imagem (j).

Com as regioes retornadas pelo processo de Watershed ja definidas na
imagem destino, é preciso escolher em qual regiao o poélipo sera adicionado.
Para isso ¢ realizada uma verificacgdo do tamanho da regido em termos
de quantidade de pizels. A maior regiao encontrada sera considerada como
candidata para receber o polipo. Porém, esta regiao somente receberd o pélipo,

caso sua area nao esteja sobre um polipo que ja estd presente na imagem
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Figura 4.6: Ilustracao das regioes Watershed geradas e do polipo adicionado
na imagem destino. Coluna (a) imagem acima: regides Watershed e pélipo
original delimitado por retdngulo vermelho. Coluna (a) imagem abaixo: novo
polipo inserido indicado pelo retangulo verde e pélipo original demarcado em
vermelho. Coluna (b) imagem acima: regides Watershed que estao sobre uma
area de pdlipo ja existente indicado pelo retangulo em vermelho. Coluna (b)
imagem abaixo: novo polipo indicado pelo retangulo verde e o pélipo original
delimitado pelo retangulo vermelho.

destino.

Uma ilustragao deste contexto pode ser vista na Figura 4.6. As regides
estao destacadas em verde, sendo que as maiores apresentam a quantidade de
pizels indicada com niimeros em vermelho, conforme ilustrado na Figura 4.6.
Na coluna (a) o novo pdlipo (retangulo verde) foi posicionado sobre a maior
regiao Watershed e nenhuma das areas retornadas estao sobre o pdlipo que
j& estava presente na imagem destino (retdngulo vermelho). J& na coluna (b),
hé algumas regides (retdngulo vermelho) que estao justamente sobre uma area
de polipo. Se alguma destas regioes fosse a maior, o polipo nao seria inserido
dentro desta e uma nova regiao, maior que as restantes, seria selecionada.

Neste processo, podem ocorrer casos em que nao existam areas com-
pativeis na imagem destino para insercao do polipo, com isso esta imagem é
descartada e uma nova imagem do conjunto de dados original é escolhida como
imagem destino.

Por fim, apds selecionada uma regiao Watershed compativel, a area
contendo pélipo (Figura 4.4 (c)) é inserida na imagem destino (Figura 4.4
(d)).

Porém, existem diferencas de textura e iluminagao entre a imagem origem
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e a imagem destino. Este problema ¢ minimizado com o uso da técnica Poisson
[101] (Segao 2.1.5). Esta abordagem permite adequar o aspecto visual do pdlipo
inserido, que apresenta uma estrutura com contornos complexos, em um novo
plano de fundo, i.e., a imagem destino.

Com a aplicagao da técnica Poisson nao ha necessidade de delinear preci-
samente a borda do pélipo. Sendo interessante utilizar uma caixa delimitadora
para que regides proximas ao polipo na imagem origem também sejam obtidas
com o intuito de favorecer a suavizacao de textura, iluminacao e cor na imagem
destino.

Esta estratégia de suavizagao tem por objetivo deixar a imagem mais coe-
rente visualmente de modo a nao deixar perceptivel que um pélipo pertencente
a uma outra imagem foi inserido. A Figura 4.7 apresenta a eficacia da técnica
Poisson na reducao das diferencas de cor e iluminagao. O pélipo selecionado
a partir da imagem original (a) é inserido na imagem destino (b). Porém, o
resultado expoe a diferenca evidente entre o pélipo inserido e a imagem destino
(b). O emprego da técnica de Poisson reduz as diferengas tornando o aspecto
visual na imagem final (c) mais coerente. A estratégia de suavizagao é impor-
tante para manter a aparéncia realista deste novo conjunto de imagens que

sera utilizado para treinamento da rede neural.

Figura 4.7: Demonstracao do efeito da técnica Poisson que aplica uma tran-
sicao suave entre bordas bordas da caixa delimitadora do pdélipo e a imagem
destino.

Além disso, é fundamental para o treinamento a composi¢ao da imagem
ground truth apds o novo polipo estar presente na imagem destino. Isto pode
ser visto na Figura 4.4 (e), onde hd uma drea com pizels em branco menor
que corresponde ao pélipo que ja estava presente na imagem destino e na area
maior representando a forma e posicao do novo polipo inserido.

Para formar uma nova imagem ground truth coerente com a imagem que
recebeu o novo pélipo, uma caixa delimitadora é posicionada em torno da
area do pélipo na imagem origem conforme ilustrado na Figura 4.4 (b). Apés,

uma cépia desta area ¢ inserida na mesma localizagdo onde o novo pélipo foi
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posicionado (Figura 4.4 (d)), porém sobre a imagem ground truth vinculada a

respectiva imagem destino (Figura 4.4 (e)).

4.3
Experimentos

Nesta secao serd descrita a organizacao das imagens para formagcao dos
conjuntos de treinamentos e testes, assim como os experimentos conduzidos
a partir destes conjuntos. Os efeitos do uso de cada conjunto de treinamento
estao descritos na Secao 4.4.

O objetivo é avaliar a estratégia de inser¢ao de polipos no conjunto de
dados CVC-ClinicDB para criar novas amostras, conforme proposto nesta tese
(Secao 4.2), e a partir disso, comparar o efeito nos resultados da segmentagcao de
pélipos baseada na rede U-net [119], com as técnicas tradicionais de aumento
de dados (augmentations), normalmente aplicadas a conjuntos de tamanho
reduzido. As técnicas de aumento de dados aplicadas nos experimentos foram
transformagoes de rotagao (40 graus), zoom (20%), deslocamentos horizontais
e verticais (20%) e espelhamento horizontal. Os resultados demonstram que
a utilizacdo das técnicas tradicionais de aumento de dados (augmentations)
juntamente com o aprimoramento de imagens por meio da estratégia de
insercao polipos favorece o aprendizado da rede de segmentacao, sendo melhor
do que somente empregar o aumento de dados tradicional.

Nestes experimentos foram empregados dois conjuntos de dados de ima-
gens de colonoscopia: CVC-ClinicDB [10] que é utilizado para treinamentos
e testes, assim como o conjunto ETIS-LaribPolypDB [127] empregado unica-
mente em testes. O CVC-ClinicDB é composto por 612 imagens, onde cada
imagem apresenta um ou mais polipos, sendo 31 pdlipos diferentes (i.e. um
mesmo pélipo pode aparecer em varias imagens, porém capturado pela camera
do colonoscopio a partir de pontos de vista diferentes). Para cada imagem de
polipos também sao fornecidas as respectivas imagens ground truth, que sao
mascaras bindrias que correspondem a localizacao do poélipo na imagem. Os
dados do ETIS-LaribPolypDB formam um conjunto de 196 imagens e suas
respectivas imagens ground truth, totalizando 44 pdlipos diferentes. Em cada

imagem deste conjunto ha pelo menos um poélipo, totalizando 208 pélipos.

4.3.1
Conjuntos de imagens para treinamento e teste

O conjunto de imagens CVC-ClinicDB foi utilizado para formar conjun-
tos de treinamento e um conjunto de teste com 100 imagens para validacao.

As imagens em ETIS-LaribPolypDB foram empregadas exclusivamente para
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formar um conjunto de teste (validagao). A lista destes conjuntos pode ser

vista na Tabela 4.1.

Figura 4.8: Organizacao dos conjuntos de treinamento e teste empregando as
imagens de CVC-ClinicDB para validacao das imagens do conjunto de teste A
(CVC-ClinicDB).

A Figura 4.8 apresenta a organizacao dos conjuntos de treinamento
utilizados na validagdo das imagens do conjunto de teste A. O conjunto de
treinamento A é formado a partir de 512 imagens do CVC-ClinicDB que
sdo aumentadas (técnicas tradicionais de data augmentations), formando o
conjunto A usado para treinamento com total de 1152 imagens. Estas mesmas
512 imagens formam inicialmente conjunto de treinamento C, que é aprimorado
com dois polipos inseridos e também aumentado, totalizando 1071 imagens.
As 100 imagens restantes do CVC-ClinicDB constituem o conjunto de teste
A (validagdo), conforme representado na Figura 4.8. Este conjunto de teste
contém de trés a quatro imagens que representam cada um dos 31 polipos
diferentes do conjunto CVC-ClinicDB e nenhuma imagem presente no conjunto
de teste A (validagdo) estd presente no conjunto de treinamento A ou C.

Outros conjuntos de treinamento utilizados na validagdo das imagens
do conjunto de teste B (ETIS-LaribPolypDB) podem ser vistos na Figura
4.9. Neste caso, foram utilizadas todas as 612 imagens do conjunto CVC-
ClinicDB. Assim, o conjunto de treinamento B contém todas as 612 imagens
do CVC-ClinicDB que apés aumentado possui 1071 imagens. Outra versao
aumentada do conjunto de treinamento B também foi formada a partir das 612
imagens CVC-ClinicDB totalizando 3825 imagens. Finalmente, os conjuntos de
treinamento D foram construidos seguindo a mesma metodologia para compor

no total 1071 (Conj. Trein. D com dois? pélipos inseridos) e 3823 (Conj. Trein.

2Referentes aos polipos das imagens 27.tif e 333.tif do CVC-ClinicDB.
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Figura 4.9: Organizacao dos conjuntos de treinamento empregando as imagens
de CVC-ClinicDB para validagao das imagens do conjunto de teste B (ETIS-
LaribPolypDB).

D com sete? pélipos inseridos) imagens, respectivamente, além de aumentados
com as técnicas tradicionais. Em todos os conjuntos de treinamento e teste as
imagens foram pré-processadas aplicando um redimensionamento das imagens
do CVC-ClinicDB e ETIS-LaribPolypDB para 256 x 256 pizels.

Exemplos das imagens presentes nos conjuntos CVC-ClinicDB e ETIS-
LaribPolypDB podem ser vistos nas colunas (a) e (b) da Figura 4.10 respecti-
vamente. Na coluna (c) esté representada uma imagem gerada pela estratégia

de insercao de polipos, que faz parte dos conjuntos de treinamento C e D.

4.3.2
Meétricas de avaliacao e detalhes dos experimentos

A abordagem escolhida para segmentacao dos polipos esta baseada na
arquitetura da rede U-net. A saida desta rede é um mapa de segmentacao
que destaca a localizacao prevista do poélipo para cada imagem de entrada.
Este mapa é transformado para uma versao binaria (método Otsu [98]), com
finalidade de ser comparado diretamente com a imagem ground truth fornecida
pelos conjuntos de imagens CVC-ClinicDB e ETIS-LaribPolypDB. Exemplos
destas imagens estao representados na Figura 4.14 e na Figura 4.15, onde
na coluna (a) estdo as imagens de teste, as imagens resultado na coluna (b),
além das versdes bindrias e das imagens ground truth nas colunas (c) e (d),

respectivamente.

3Referentes aos pdlipos das imagens 27.tif, 333.tif, 52.tif, 53.tif, 60.tif, 200.tif e 280.tif do
CVC-ClinicDB.
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Tabela 4.1: Lista dos conjuntos de imagens de treinamento e teste para
segmentacao.

Nome Imagens Utilizadas Quant. Imagens

CVC-ClinicDB 512 +

Conj. Trein. A augmentation 1152
CVC-ClinicDB 612 +

Conj. Trein. B augmentation 1071
CVC-ClinicDB 612 +

Conj. Trein. B augmentation 3825

CVC-ClinicDB 512 +
(Dois pdlipos adicionados +
Conj. Trein. C augmentation) 1071

CVC-ClinicDB 612 +
(Dois pélipos adicionados +
Conj. Trein. D augmentation) 1071

CVC-ClinicDB 612 +
(Sete pélipos adicionados +

Conj. Trein. D augmentation) 3823
Conj. Teste A CVC-ClinicDB 100
Conj. Teste B ETIS-LaribPolypDB 196

Para avaliar estas comparacgoes quantitativamente foram utilizadas as
métricas de avaliacao de precisao, revocagao e F1 conforme apresentadas nos
estudos [11, 140, 150]. Uma descrigdo destas métricas pode ser encontrada no
estudo de Bernal et al. [14]. Adicionalmente, foi incluida a métrica de taxa
de falso positivo (False Positive Rate (FPR)) para quantificar a propor¢ao
de areas que nao pertencem a polipos mas foram sinalizadas como polipos
pela rede U-net. As implementacoes utilizadas estao disponiveis na biblioteca
de aprendizado de maquina Scikit-learn [100]. Os valores retornados pelas
métricas sao referentes aos resultados dos experimentos com cada conjunto
de treinamento listado na Tabela 4.1.

Na etapa de treinamento da rede U-net foi empregado o otimizador
Adam [34] com taxa de aprendizado de 0.0001 e tamanho do batch igual a 4.
O treinamento termina automaticamente (early stopping) quando nao ocorre

melhoria em dez épocas consecutivas, a partir do monitoramento da funcao
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CVC-ClinicDB ETIS-LaribPolypDB Pdlipo Inserido

(a) (b) (c)

Figura 4.10: Exemplos de imagens de colonoscopia e as respectivas imagens
ground truth presentes nos conjuntos de dados utilizados nos experimentos.

Coluna (a): CVC-ClinicDB. Coluna (b): ETIS-LaribPolypDB. Coluna (c):
CVC-ClinicDB com pdlipo inserido.

custo?.

As implementagoes e execugdes dos treinamentos e testes foram efetuadas
em um computador PC desktop com sistema operacional Windows 10, com
processador Intel (R) Core (TM) i7-7700HQ 2.80GHz, 16GB de memoéria RAM
e placa grafica NVidia GeForce GTX 1060 com 6GB de memoria dedicada.

4.4
Resultados

Os experimentos de validagdo demonstram o efeito dos conjuntos de
treinamento C e D propostos (i.e., com pélipos inseridos e aumento de dados)
em comparac¢ao com os conjuntos de treinamento A e B (i.e., somente com
técnicas padrao de aumento de dados). As avaliagbes apresentadas nesta se¢ao
foram executadas sobre dois conjuntos de testes diferentes. O primeiro é o
conjunto A, composto por 100 imagens selecionadas do CVC-ClinicDB e o
segundo € o conjunto B formado pelo ETIS-LaribPolypDB com todas as suas
196 imagens.

A Tabela 4.2 apresenta os resultados do experimento considerando o
conjunto de teste A com 100 imagens (CVC-ClinicDB). Os valores demonstram
que houve uma melhoria das métricas de precisao, revocacao, F1 e taxa de falso
positivo (FPR) quando o conjunto de treinamento C (proposto) foi empregado,
com destaque FPR que foi reduzida para 0.005, demonstrando o efeito da
utilizacao das imagens aprimoradas por meio do processo de insercao de

polipos. A quantidade total de imagens em ambos os conjuntos de treinamento

4Também conhecida como funcio de perda ou erro (binary cross-entropy neste caso).
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é semelhante (i.e. 1152 e 1071), para evitar que uma quantidade amostras

desbalanceada influencie a comparacao.

Tabela 4.2: Experimento de validagdo sobre o conjunto conjunto de teste A
(CVC-ClinicDB). Comparativo entre os conjuntos de treinamento aumentado
e com polipos inseridos (proposto).

Nome Prec. | Revoc. F1 FPR

Conj. Trein. A (Aumentado) - || 0.918 | 0.867 | 0.891 | 0.014
1152 imagens

Conj. Trein. C (Proposto) - | 0.979 | 0.938 | 0.957 | 0.005
1071 imagens

Os resultados listados na Tabela 4.3 representam os experimentos de
validagao sobre o conjunto de teste B (ETIS-LaribPolypDB) com 196 imagens.
Comparando o conjunto de treinamento B (aumentado, 1071 imagens) com
o conjunto D (proposto, 1071 imagens) percebe-se um aumento da precisao,
melhora na revocacao de 0.125 e de 0.095 para F1 e a taxa de falso positivo
(FPR) foi reduzida para 0.0292. Apesar de ambos os conjuntos de imagens
possuirem a mesma quantidade de imagens (i.e. 1071), o conjunto proposto D
apresentou melhores resultados neste experimento.

A Tabela 4.3 também exibe a avaliacao entre o conjunto de treinamento
B (aumentado) com 3825 imagens e o conjunto de treinamento D (proposto)
com 3823 imagens. Observa-se que ha melhorias em termos de revocagao de
0.217 e F1 de 0.14, com redugao na taxa de falso positivo (FPR) para 0.079.
Os valores obtidos usando o conjunto de treinamento D (proposto, 3823) foi
superior em todas as métricas, exceto na precisao que manteve um valor
proximo do apresentado pelo conjunto B (aumentado, 3825). Também neste
segundo experimento de validacdo, que emprega o conjunto de teste B (ETIS-
LaribPolypDB), os resultados mostram que a estratégia de inser¢ao de polipos
proposta é promissora e superior nesta avaliacdo do que unicamente a aplicacao
de técnicas tradicionais de aumento de dados.

A Figura 4.11 apresenta mais claramente a comparacao entre os conjuntos
de treinamento propostos e os conjuntos de dados aumentados (Tabela 4.3),
segundo as métricas de precisao e revocacao, no contexto do teste sobre
conjunto de dados ETIS-LaribDB. No eixo horizontal da Figura 4.11 estao
listados os conjuntos de treinamento e no eixo vertical os valores de precisao e

revocacao alcancados em cada experimento.
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Tabela 4.3: Experimento de validagao sobre o conjunto conjunto de teste
B (ETIS-LaribPolypDB). Comparativo entre os conjuntos de treinamento
aumentado e com pdélipos inseridos (proposto).

Nome Prec. | Revoc. F1i FPR

Conj. Trein. B (Aumentado) - || 0.934 | 0.581 | 0.697 | 0.423
1071 imagens

Conj. Trein. D (Proposto) - | 0.939 | 0.706 | 0.792 | 0.292
1071 imagens

Conj. Trein. B (Aumentado) - || 0.939 | 0.681 | 0.774 | 0.318
3825 imagens

Conj. Trein. D (Proposto) - || 0.936 | 0.898 | 0.914 | 0.079
3823 imagens

O namero total de imagens foi ajustado para permitir a comparagao
dos conjuntos de dados de treinamento com uma quantidade de amostras
semelhante. Por exemplo, conjunto de treinamento B (aumentado) e o conjunto
D (proposto) com 1071 imagens. O mesmo ocorre para os conjuntos B
(aumentado) e D (proposto) com 3825 e 3823 imagens, respectivamente.

Especificamente, o uso de 3823 imagens com pélipos inseridos (conjunto
de treinamento D proposto) apresenta 0.217 de melhoria em revocagdo em
comparac¢ao ao uso do conjunto de treinamento aumentado B com 3825 ima-
gens. No geral, o conjunto de treinamento D, mostra melhorias consideraveis
de revocacao, mantendo o valor de precisao similar.

Os resultados dos experimentos nas Tabelas 4.2 e 4.3 apresentam uma
redugao significativa de falsos positivos para o conjunto de treinamento C e D
em que os poélipos foram inseridos. Nesta métrica, os valores mais baixos sao
preferiveis. Especificamente, na Figura 4.12, estao listados os valores de FPR
obtidos no experimento sobre o conjunto de teste A com 100 imagens (CVC-
ClinicDB), onde apenas o uso da técnica de aumento de dados tradicional (1152
imagens) apresentou FPR de 0.014 e com a adigao da estratégia de insergao
de polipos (1071 imagens) alcangou 0.005.

Semelhantemente, no caso dos experimentos no conjunto de dados ETIS-
LaribPolypDB (conjunto de teste B), os valores de FPR também tiveram uma
redugao importante, conforme apresentado na Figura 4.13. Os valores de FPR
mostram que quando ambos os conjuntos de dados de treinamento D propostos
(1071 e 3823 imagens) sdao empregados, ocorrem melhorias em relagdo a

utilizagdo do aumento de dados tradicional apenas. Os resultados indicam que
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Figura 4.11: Experimento sobre o conjunto de teste B (ETIS-LaribPolypDB).
Grafico comparativo entre os valores de precisao e revocagao considerando a
quantidade de imagens semelhantes nos conjuntos de treinamento aumentados
€ propostos.

Figura 4.12: Redugao da taxa de falso positivo (FPR) no experimento com o
conjunto de teste A (CVC-ClinicDB).
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o uso do conjunto de treinamento aprimorado D (proposto, com 1071 imagens)
reduz os valores de FPR em comparagao ao conjunto aumentado B que possui
a mesma quantidade de imagens. Com o acréscimo de mais imagens, o conjunto
de treinamento aprimorado D (proposto, com 3823 imagens) apresenta valores
de FPR bem menores em comparacao ao conjunto de dados B (aumentado,
com 3825 imagens), mesmo com quantidade de imagens semelhantes, FPR de

0.079 e 0.318 respectivamente.

Figura 4.13: Reducao da taxa de falso positivo (FPR) no experimento com o
conjunto de teste B (ETIS-LaribPolypDB).

Os experimentos de segmentagdo com a rede U-net sobre o conjunto de
teste A (CVC-ClinicDB) utilizando o conjunto de treinamento C (proposto)
geraram as imagens apresentadas na Figura 4.14, por exemplo. A coluna (a)
representa uma imagem de entrada do conjunto de teste A e a coluna (b) é a
respectiva segmentagao, onde os pizels mais claros representam a area ocupada
pelo polipo, segundo a previsao da rede U-net. O método Otsu [98] é empregado
para obter uma versao bindria da segmentagao da rede, vista na coluna (c). A
imagem da coluna (c) pode entao ser comparada com a imagem da coluna (d),
representa a area real do pélipo (ground truth).

Exemplos de imagens segmentadas no experimento sobre o conjunto de
teste B (ETIS-LaribPolypDB) operando com o treinamento D (3823), no qual
os pélipos foram inseridos, podem ser vistas na Figura 4.15. O resultado da
rede U-net (Coluna b) foi pés-processado utilizando o Otsu (Coluna c¢) e por
fim comparado as imagens ground truth (Coluna d) fornecidas pelo conjunto
de teste ETIS-LaribPolypDB.
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Figura 4.14: Exemplos dos resultados de segmentacao usando o conjunto
de treinamento C (Tabela 4.2) sobre o conjunto de teste A. Colunas: (a)
Imagem de entrada do conjunto de teste A (CVC-ClinicDB). (b) Segmentagao
resultante da rede U-net. (c¢) Versao bindria da imagem de segmentagao. (d)
Respectiva imagem ground truth.

Figura 4.15: Exemplos dos resultados de segmentacao usando o conjunto de
treinamento D com 3823 amostras (Tabela 4.3) sobre o conjunto de teste B.
Colunas: (a) Imagem de entrada do conjunto de teste B (ETIS-LaribPolypDB).
(b) Segmentagao resultante da rede U-net. (c¢) Versao bindria da imagem de
segmentagao. (d) Respectiva imagem ground truth.
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Na Figura 4.16 estao representados casos em que os pélipos nao foram
corretamente localizados pela rede U-net. Exemplos referentes ao conjunto
de teste B (ETIS-LaribPolypDB) estao expostos nas duas linhas superiores,
enquanto na linha inferior esta a saida referente ao experimento com conjunto
de teste A (CVC-ClinicDB).

A coluna (c) mostra os resultados segmentacao, ja binarizados, que nao
estao localizados corretamente em comparacao as imagens ground truth (d).
Os polipos da imagem na primeira linha sao muito dificeis de ver. Na segunda
linha, é possivel observar um exemplo de contetido intestinal que favorece uma
localizagao incorreta do pélipo, gerando um falso positivo. A imagem da ultima
linha é muito distinta das demais no conjunto de dados da CVC-ClinicDB com
relacao a cor e iluminacao, que provavelmente contribui para uma segmentacao

falha.

Figura 4.16: Exemplos de casos com segmentacao incorreta. Acima: imagens
referentes ao conjunto de teste B (ETIS-LaribPolypDB). Abaixo: imagens
referentes ao conjunto de teste A (CVC-ClinicDB). Coluna (a): imagem do
cojunto de teste. Coluna (b): resultado da segmentagao. Coluna (c): resultado
da segmentacao binarizado. Coluna (d): imagem ground truth.

4.4.1
Discussao

Os resultados demonstram que ha uma reducao significativa na FPR. Isso

significa que o processo de insercao de pdélipos contribui para o aprendizado
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da rede U-net em relacao as estruturas que podem ser confundidas com os
polipos, por exemplo, reflexos, bolhas e material fecal.

Os resultados de validacdo do conjunto de teste A (CVC-ClinicDB)
demonstraram que o conjunto de treinamento C proposto alcancou valores
significantes em todas as métricas. As imagens deste conjunto de teste A fazem
parte da mesma base de dados de imagens utilizadas no treinamento (i.e. CVC-
ClinicDB) e podem ter favorecido os valores. Isto ocorre pois imagens que
representam quadros sequenciais do video sao em geral semelhantes, logo uma
imagem no conjunto de teste A pode ser similar (ndo exatamente a mesma
imagem) a outra presente no conjunto treinamento A ou C. No entanto, a
estratégia de insergdo de pdlipos (conjunto de treinamento C) influenciou
positivamente os resultados em relacdo ao conjunto de treinamento A que
utiliza somente as técnicas tradicionais de aumento de dados.

O experimento sobre o conjunto de teste B (ETIS-LaribPolypDB) uti-
lizou somente imagens de treinamento do conjunto CVC-ClinicDB, que pos-
sui uma distribuicao e qualidade de imagem diferentes. Isto é um indicador
da capacidade de generalizacao da rede, pois as imagens do conjunto ETIS-
LaribPolypDB nunca foram usadas no treinamento, mas os resultados obtidos
sao relevantes quando os conjuntos de treinamento aprimorados sao emprega-
dos.

Existem problemas relacionados a localizacdo do poélipo inserido na
imagem de destino. Em certos casos, o pdélipo pode ser posicionado em uma
regiao que pode afetar a aparéncia realista da imagem. Um exemplo é quando
um polipo é posicionado sobre uma dobra das paredes do célon, conforme visto
na Figura 4.17 (a) (imagem superior e inferior).

Outras dificuldades ocorreram por causa da reflexdo da luz no pélipo
inserido, que nao ¢ compativel com a imagem de destino. Nesses casos, o
pélipo foi posicionado em uma &rea com pouca luminosidade (imagem de
destino), mas os reflexos da luz presentes no pélipo (devido a imagem de
origem) mantém maior intensidade do que as regides do em torno, conforme
visto na Figura 4.17 (b) (imagem superior). Outro problema é a diferenga de
foco entre a imagem origem e a imagem destino. O pdlipo extraido tem uma
textura mais nitida, mas esta posicionado sobre uma area na imagem de destino
que esta embacada, causando uma discrepancia, conforme visto na Figura 4.17
(b) (imagem inferior).

Apesar disso, a estratégia de insercao de polipos se mostrou promissora
nos experimentos de segmentacao realizados, em especial sobre o conjunto de
teste B (ETIS-LaribPolypDB), melhorando a revocagao, F1 e taxa de falso

positivo. Este recurso para o aprimoramento do conjunto de imagens pode ser
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Figura 4.17: Problemas encontrados no processo de insercao de polipos. Coluna
(a): exemplo de inser¢ao de pdlipo que afeta a aparéncia realista da imagem.
Coluna (b) imagem acima: discrepancia relacionada a luminosidade. Coluna
(b) imagem abaixo: pélipo com aparéncia mais nitida que imagem destino.

proveitoso em um contexto onde a disponibilidade de dados para treinamento
¢é reduzida.

Esta abordagem é capaz de aumentar a variedade das amostras e produzir
automaticamente as respectivas imagens ground truth mantendo o formato e
indicando a nova localizacao dos pélipos inseridos. As imagens ground truth sao
necessarias para o aprendizado supervisionado e a dependéncia de especialistas
para determinar o formato e localizagao das lesoes é um fator que dificulta
a producao de conjuntos de treinamentos maiores. Este problema pode ser

atenuado com a estratégia proposta nesta tese.
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5
Aprimoramento de Dados para Deteccao com Pélipos Reais
e Sintéticos

Este capitulo é uma continuagao da estratégia de aprimoramento do
conjunto de imagens de colonoscopia apresentada anteriormente (Capitulo 4).
No entanto, foram adicionados um conjunto de treinamento e outro para testes
além dos ja descritos. A arquitetura de rede Faster R-CNN serd empregada
para a deteccao dos pélipos, ao invés da rede de segmentagao U-net. O mesmo
processo de insercao de pélipos foi utilizado para aumentar a quantidade e
variedade dos conjuntos de dados. Novas amostras de poélipos sintéticos e suas
respectivas imagens ground truth foram criadas por meio das redes generativas
(GAN), para serem adicionadas nas imagens de colonoscopia. Assim, tanto
polipos originais quanto sintéticos serao utilizados para o aprimoramento do

conjunto de dados.

5.1
Visao Geral

O procedimento apresentado para o aprimoramento dos dados destaca
o uso de polipos sintéticos. Isto possibilita melhorar variagdo de textura e
forma dos poélipos inseridos. A etapa de criacdo destes pdlipos sintéticos
recebe como entrada os poélipos selecionados pertencentes ao conjunto de dados
original. A rede generativa produz novos pélipos sintéticos condicionados a uma
mascara binaria que define a forma destes pélipos. As amostras sintéticas foram
inseridas em imagens sem poélipos e com poélipos. Novos conjuntos de dados de
treinamento aprimorados foram criados utilizando o processo de insercao de
polipos combinando polipos originais e sintéticos.

A Figura 5.1 ilustra a utilizagdo dos polipos originais e sintéticos para
formar o conjunto de dados aprimorado. Os polipos originais sao selecionados
do conjunto de imagens (a) junto com as respectivas mascaras bindrias (b)
para o processo de inser¢ao (c). O processo de inser¢ao pode fazer uso de
polipos diretamente extraidos do conjunto de imagens original, como descrito
no Capitulo 4 ou utilizar pélipos sintéticos conforme apresentado no presente
capitulo.

As etapas destacadas em cinza na Figura 5.1 sao exclusivas para a
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Figura 5.1: Visao geral do processo de inser¢ao com pélipos sintéticos e origi-
nais. (a): pares de imagens de colonoscopia no conjunto de dados original. (b):
areas dos polipos selecionadas para insergdo. (c¢): processo de insergao de péli-
pos. (d): conjunto de dados aprimorado. (e): rede geradora para criar méascaras
bindrias. (f): mascaras bindrias sintéticas. (g): rede geradora condicional. (h):
pares de polipos e mascaras binarias sintéticas para insercao.

geragdo dos polipos sintéticos. A rede generativa (e) cria médscaras bindrias
com formatos variados (f), usadas para condicionar a forma dos pélipos (h),
que serao empregados no processo de insergao (c). A regiao escolhida para a
localizagao do pélipo na imagem destino segue o mesmo processo de insercao

baseado na operagao de Watershed [94], conforme mencionado no Capitulo 4.

5.2
Geracao de Pélipos Sintéticos

A abordagem proposta aumenta a variabilidade dos dados criando novas
amostras a partir da insercao de pélipos sintéticos em imagens de colonoscopia.
A execucao automatica das etapas de geracao e insercao de polipos resultam em
um conjunto de dados aprimorado para ser usado no treinamento de um modelo
Faster R-CNN. Especificamente, foi empregado um backbone ResNet50 pré-
treinado [59] a partir de imagens ImageNet. Como mencionado anteriormente,
para aumentar a variabilidade dos dados foram definidos dois métodos para se

obter os pdlipos que serdo inseridos em imagens de colonoscopia: 1) por meio
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da selecao de polipos originais do conjunto de dados (Figura 5.1 (a) e (b)) e 2)
gerando novos polipos sintéticos a partir de uma rede Adversaria Generativa
Condicional (CGAN) [24, 48, 95] (Figura 5.1 (h)).

A ilustragdo da segunda abordagem baseada em polipos sintéticos pode
ser vista na Figura 5.2. Em (b) as imagens de méascaras binarias com formatos
variados sao criadas pela rede GAN utilizando o conjunto de dados de imagens
que contém as mascaras originais (a). Na préxima etapa, a rede GAN Condi-
cional recebe como entrada as mascaras geradas (b) e os pares de méscaras e
imagens de pélipos originais (c). Nesta fase, a rede aprendera sobre a aparén-
cia das imagens de pélipos originais (c¢) e gerard novas imagens de pdlipos (d)
condicionadas & forma da méscara (b).

Apés a geracao do pdélipo sintético, a proxima etapa determina a regiao
na imagem de destino ao qual o pélipo sera adicionado. O processo de insercao
do pélipo sintético segue a mesma estratégia dos poélipos originais. Porém, no
caso de pélipos gerados sinteticamente, o respectivo tamanho é definido no
momento da inser¢cao nas imagens de destino. O tamanho ird considerar a
regiao de destino retornada pelo processo de Watershed, de modo que o pélipo
tenha tamanho menor que a regiao. Além disso, o tamanho do pdlipo pode

variar entre uma faixa de valores de pizels definida empiricamente.

Figura 5.2: Ilustracdo do procedimento de geragao de pélipos sintéticos. (a)
Entrada da rede GAN (méscaras originais) e (b) saida (méscaras binarias
sintéticas). (c) Imagens dos pdlipos originais e as respectivas imagens ground
truth utilizadas como entrada da rede GAN Condicional juntamente com as
(b) méscaras sintéticas. (d) Imagens de pélipos sintéticos gerados a partir do
GAN Condicional e respectivas (b) mascaras binarias.

Na etapa final, ilustrada pela Figura 5.3, é formada a nova representacao
do conjunto de dados na qual os pélipos sintéticos (a) e as mascaras (b) serao

adicionadas. Neste caso, também ¢é aplicada a técnica Poisson [101] (Capitulo
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Figura 5.3: Representagao da insergao de pdlipos sintéticos. (a) pélipo sintético
(saida da rede GAN condicional). (b) Méscara binaria do pélipo sintético (saida
da rede GAN). (c) Imagem destino recebe o pélipo sintético e (d) a imagem
ground truth recebe a respectiva mascara binaria.

2) para minimizar as diferencas de textura e iluminagao entre o pélipo sintético
(a) e a imagem de destino (c). Essa estratégia de suavizagao pretende tornar
a imagem de destino visualmente coerente, de modo que nao fique evidente a
inser¢ao do pélipo. Além disso, a respectiva imagem ground truth (d) também
é produzida recebendo o formato e a localizacao do polipo sintético.

A rede GAN foi desenvolvida com base na implementagao padrao [48] e a
rede GAN condicional em [24, 67]. A execucao da rede GAN condicional para
geracao dos pélipos sintéticos foi realizada na maquina virtual do ambiente
Google Colaboratory [18]. O treinamento consumiu aproximadamente 33 horas
para execugao de 15 épocas. O ambiente Google Colaboratory limita a execugao
a no maximo 12 horas', entdo o treinamento foi dividido em trés etapas de 5
épocas cada. Esta méquina virtual disponibiliza processadores gréficos (GPU)
Nvidia Tesla que variam entre os modelos K80, T4, P4 e P100.

5.3
Experimentos

Nesta secao estao descritos os procedimentos de treinamento e avaliagao.
Para cada experimento os resultados de desempenho entre o treinamento da
rede Faster R-CNN com os dados originais e com os conjuntos de dados

sinteticamente aprimorados foram comparados.

!Limite de tempo do ambiente para uso gratuito.
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5.3.1
Conjuntos de imagens para treinamento e teste

Nos experimentos foram utilizados os conjuntos de dados publicamente
disponiveis CVC-ClinicDB [10] e ASU-Mayo [138] para fins de treinamento,
enquanto para avaliagdo foram empregados CVC-VideoClinicDB [4, 15] e o
ETIS-LaribPolypDB [127]. A Tabela 5.1 apresenta a quantidade de imagens e
polipos presentes nestes conjuntos de imagens de colonoscopia.

As imagens do conjunto ASU-Mayo foram extraidas de videos com e sem
polipos, por isso estao divididas em dois grupos: imagens WP sao as imagens
que apresentam polipos, e imagens NP, o que significa que nao ha pélipos na
imagem. Além disso, foram selecionadas apenas imagens NP que mostram uma
diferenga significativa (ou seja, a aparéncia visual das imagens difere muito)
entre todos as imagens NP no conjunto, resultando em apenas 139 imagens.
Estas 139 imagens ASU-Mayo NP foram selecionadas para insercao de pélipos.

Os conjuntos de treinamento na Tabela 5.2 sao conjuntos combinados
com imagens de polipos sintéticos e originais, exceto o conjunto de treinamento
A que emprega somente as imagens do CVC-ClinicDB. Todas as imagens nos

conjuntos de dados de treinamento e teste tém pelo menos um polipo.

Tabela 5.1: Quantidade de imagens e polipos em cada base de dados.

Base de dados Quant. Imagens | Quant. Pdlipos
CVC-ClinicDB 612 646
ASU-Mayo WP 3856 3856
ASU-Mayo NP 139 0
ETIS-LaribPolypDB 196 208
CVC-VideoClinicDB 10025 10025

Para estes experimentos foram propostos quatro conjuntos de dados de
treinamento (i.e., conjunto de treinamento B, C, D e E na Tabela 5.2) nos quais
os pélipos foram inseridos de acordo com o procedimento inser¢ao (Capitulo
4). Existem dois tipos de pdlipos, a saber, os pdlipos sintéticos e originais
(i.e. aqueles que pertencem as imagens originais do conjunto). O conjunto de
treinamento B foi constituido por imagens do CVC-ClinicDB que receberam
apenas polipos originais. O conjunto de treinamento C, pélipos sintéticos foram

inseridos em cada imagem do CVC-ClinicDB para compor novas amostras.
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Da mesma forma, no conjunto de treinamento D na Tabela 5.2, pode-
se observar que tanto o CVC-ClinicDB (com pélipos sintéticos adicionados)
quanto as imagens com poélipos (ou seja, WP) do conjunto ASU-Mayo foram
combinadas para fornecer um conjunto de dados mais diversificado. No caso
do conjunto de treinamento E, foram escolhidas imagens sem polipos ASU-
Mayo (isto é, NP). Portanto, serao adicionados pélipos sintéticos nas imagens
ASU-Mayo NP e pélipos originais nas imagens CVC-ClinicDB. O conjunto de
treinamento A é composto exclusivamente das imagens originais do banco de
dados CVC-ClinicDB (i.e., nenhum pélipo foi adicionado).

Outra caracteristica dos conjuntos de treinamento é a quantidade de
polipos presentes em cada imagem. Neste contexto as imagens ASU-Mayo WP
apresentam somente um polipo original por imagem. No caso de ASU-Mayo
NP, foram inseridos somente um polipo por imagem. Logo, as imagens ASU-
Mayo nos conjuntos de treinamento representam um pélipo por imagem. No
entanto, imagens CVC-ClinicDB ja possuem pelo menos um pélipo original
por imagem e por meio da estratégia de insercao proposta mais polipos foram
inseridos. As imagens nos conjuntos de treinamento D e E foram combinadas
para estabelecer um balanceamento entre imagens com um pélipo (ASU-Mayo)
e com mais de um poélipo (CVC-ClinicDB).

Em resumo, as seguintes etapas foram realizadas para a composicao dos
conjuntos de treinamento listados na Tabela 5.2. Primeiramente, as imagens
foram pré-processadas para a resolucao de 256 x 256 pizels. Em seguida, foi
efetuado o procedimento de insercao de pdlipos para todos os conjuntos de
dados de treinamento, exceto o conjunto de treinamento A que permaneceu
com as imagens originais. Para estes experimentos com a rede de detecgao
Faster R-CNN, foram combinadas as abordagens de aprimoramento por meio
da insercao de poélipos com estratégias tradicionais de aumento de dados
(augmentations) em todos os conjuntos de treinamento. Assim, foi possivel
ampliar ainda mais a variacao das amostras e a quantidade total de imagens
como mostra a Tabela 5.2.

O conjunto de dados ETIS-LaribPolypDB contém 196 imagens e foi
usado apenas para avaliacao (conjunto de testes A na Tabela 5.2). O CVC-
VideoClinicDB possui um total de 11954 imagens. No entanto, apenas 10025
amostras possuem pelo menos um polipo, por isso, somente estas imagens
foram empregadas para compor o segundo conjunto de dados para avaliar a

detecgao (conjunto de testes B na Tabela 5.2).
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Tabela 5.2: Lista dos conjuntos de imagens de treinamento e teste para
deteccao.

Nome Composicao do Conjunto de Imagens Total
Imagens

Conj. Trein. A || CVC-ClinicDB 7356

Conj. Trein. B || CVC-ClinicDB + Pdlipos Originais Adicionados 7666

Conj. Trein. C || CVC-ClinicDB + Pdlipos Sintéticos Adicionados 7162

Conj. Trein. D || ASU-Mayo WP + (CVC-ClinicDB + Pélipos Sintéticos | 6793
Adicionados)

Conj. Trein. E || (ASU-Mayo NP + Pdlipos Sintéticos Adicionados) + | 6362
(CVC-ClinicDB + Pdlipos Originais Adicionados)

Conj. Teste A || ETIS-LaribPolypDB 196

Conj. Teste B || CVC-VideoClinicDB 10025

5.3.2
Meétricas de avaliacao e detalhes dos experimentos

Nestes experimentos foram adotadas duas métricas de avaliacao dos
resultados. No estagio de teste, as saidas da rede de deteccao sao coordenadas
das caixas delimitadoras que fornecem a localizagao prevista do pélipo para
cada imagem de entrada. Para cada experimento (i.e., conjunto de treinamento
na Tabela 5.2) foram avaliadas as métricas de precisio e revocagao®. Uma
descrigao dessas métricas pode ser encontrada em [14] e estas sdo definidas

como abaixo:

TP
Precisao = W (5—1)
TP
ot 9
Revocacao TP FN (5-2)

As métricas de precisao e recuperacao sao definidas a partir dos valores
chamados Verdadeiro Positivo (TP), Falso Positivo (FP) e Falso Negativo
(FN). Estes valores especificam se a previsao de rede esta correta ou nao para
cada polipo presente em uma imagem. Isso significa que as caixas delimitadoras
previstas e as caixas delimitadoras baseadas na imagem ground truth serao

comparadas para mensurar o valor de sobreposi¢do chamado Intersection Quer

2Também chamada de sensibilidade.



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421627/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1421627/CA

Capitulo 5. Aprimoramento de Dados para Deteccdo com Pdlipos Reais e
Sintéticos 100

Union (IoU). A IoU atua como um valor limite que indica se a sobreposi¢ao de
caixas delimitadoras sera considerada como TP, FP ou FN. Caso mais de uma
caixa delimitadora prevista esteja sobre uma area de poélipo (ground truth),
somente uma ocorréncia de TP sera contabilizada (i.e. aquela com maior valor
de ToU). As restantes sao consideradas como FP mesmo com IoU acima do

limite. Assim estes valores serdo estabelecidos conforme a seguir:

— TP: Deteccao correta (i.e. maior IoU acima do limite);

— FP: Detecgao incorreta (i.e. IoU abaixo do limite e qualquer IoU inferior

ao maior loU acima do limite, se houver);

— FN: Nenhuma deteccao foi prevista para uma imagem com polipo.

A arquitetura utilizada para deteccdo de polipos nestes experimentos
esta baseada na arquitetura Faster R-CNN. O valor non-maximum suppression
(NMS) adotado para o treinamento da rede foi de 0.7 conforme apresentado
por Shin et al. [125]. O mesmo valor foi escolhido para o teste. O valor limite de
IoU é de 0.2, conforme aplicado em [151]. Na etapa de treinamento, foi utilizada
a descida do gradiente estocastico (SGD). O otimizador Adam [34] com taxa
de aprendizado de 0.00001 (1le-5) foi escolhido para a rede de proposigao de
regides (RPN). Como mencionado em 5.3.1, foi aplicado o aumento de dados
tradicional (augmentations) que compreende as transformagbes de rotagao
(40 graus), zoom, deslocamento horizontal e vertical (20%) e espelhamento
horizontal. Foram executadas 15 épocas no processo de treinamento com
tempo total de aproximadamente 32 horas para cada conjunto de dados de
treinamento com quantidade de imagens entre 6362 e 7666 (Tabela 5.2). Os
experimentos foram realizados em um computador PC desktop com sistema
operacional Windows 10, com processador Intel (R) Core (TM) i7-7700HQ
2.80GHz, 16GB de meméria RAM e placa grafica NVidia GeForce GTX 1060

com 6GB de memoria dedicada.

5.4
Resultados

Nesta secao sao apresentados os efeitos de cada conjunto de treinamento
proposto B, C, D e E (ou seja, com pdlipos inseridos) em comparacao com
o conjunto de treinamento A (i.e., CVC-ClinicDB original sem pélipos inse-
ridos). Da mesma forma, o desempenho dos conjuntos de dados aprimorados
também foi comparado com outros estudos na literatura. Para a avaliagao
de desempenho da rede foram empregados os conjuntos de testes A (ETIS-
LaribPolypDB) e B (somente imagens com pélipos do CVC-VideoClinicDB).

Os resultados estao listados nas Tabelas 5.3 e 5.4, respectivamente.
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Figura 5.4: Conjunto de testes ETIS-LaribPolypDB: exemplo de imagens do
melhor resultado de deteccao da rede treinada com o conjunto D (Tabela 5.3).
Caixa delimitadora em vermelho: previsao da rede. Caixa delimitadora em
verde: localizacao real do pélipo (ground truth).

A avaliacao destes experimentos esta direcionada para minimizar o nu-
mero de falsos negativos (FN), enquanto o niimero de verdadeiros positivos
(TP) permanece alto. Considerando o contexto médico, é interessante encon-
trar todos os pdlipos (maxima revocagdo) no conjunto de dados de teste [140],
pois, se o sistema nao detectar um poélipo esta lesao pode se tornar um cancer
futuramente. Neste caso especifico é aceitavel uma baixa precisao as custas da
maximizagao da revocagao.

A tabela 5.3 mostra os resultados da avaliagdo de desempenho para
o teste realizado no conjunto de dados ETIS-LaribPolypDB (conjunto de
testes A). O desempenho de todos os conjuntos de treinamento propostos
(B, C, D e E) em termos de TP e FN foram mais favoraveis que os do
conjunto de treinamento A (CVC-ClinicDB original). Em outras palavras, os
conjuntos de dados aprimorados pela insercao de pélipos promoveram uma
melhoria significativa na métrica de revocacao. Os resultados na Tabela 5.3
mostram que o conjunto de treinamento D foi superior aos métodos nos estudos

[151] e [14] em termos de revocagao. No primeiro experimento, a comparagao


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1421627/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1421627/CA

Capitulo 5. Aprimoramento de Dados para Deteccdo com Pdlipos Reais e
Sintéticos 102

considera os resultados de CVC-Aug descritos por Zheng et al. [151]. O
CVC-Aug é um conjunto de dados empregado no treinamento da rede neural
convolucional You-Only-Look-Once (YOLO) [111], composto pelas imagens dos
conjuntos CVC-ClinicDB e CVC-ColonDB com aumento de dados tradicional
(augmentations). No segundo experimento o desempenho dos conjuntos de
treinamento aprimorados sao comparados com os resultados de deteccao de
polipos apresentados pela abordagem CNN CUMED no estudo de Bernal et
al. [14]. Neste caso, o conjunto de treinamento D alcancou o maior valor de TP
e o menor FN em comparacao com os dois métodos [151] e [14]. A Figura 5.4
exibe os resultados de detecgao da rede Faster R-CNN treinada com o conjunto
de treinamento D aprimorado. A previsao da rede esta representada pela caixa
delimitadora em vermelho e a localizacao real do pélipo esté representada em

verde.

Figura 5.5: Conjunto de testes CVC-VideoClinicDB: exemplo de imagens do
melhor resultado de deteccao da rede treinada com o conjunto D (Tabela 5.4).
Caixa delimitadora em vermelho: previsao da rede. Caixa delimitadora em
verde: localizacao real do pélipo (ground truth).

Os resultados listados na Tabela 5.4 mostram a comparacao do conjunto
de treinamento original A com os conjuntos de treinamento propostos (B, C, D
e E) no contexto do conjunto de teste B (CVC-VideoClinicDB). Os conjuntos
de treinamento aprimorados apresentaram evolugdo em termos de TP e FN

favorecendo melhores valores de revocagao. Na comparagao com outro estudo,
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Tabela 5.3: Comparacao dos resultados da deteccao de pélipos sobre o conjunto

de testes ETIS-LaribPolypDB.

Nome Total TP | FP | FN | Prec. | Rec.
Imagens
Zheng et al. [151] CVC-Aug || 3968 154 | 45 | 54 | 0.774 | 0.740
Bernal et al. [14] CUMED n/a 144 | 55 | 64 | 0.723 | 0.692
Conj. Trein. A 7356 110 | 191 | 98 | 0.365 | 0.528
Conj. Trein. B 7666 134 | 179 | 74 | 0.428 | 0.644
Conj. Trein. C 7162 144 | 246 | 64 | 0.369 | 0.692
Conj. Trein. D 6793 162 | 164 | 46 | 0.496 | 0.778
Conj. Trein. E 6362 133 | 101 | 75 | 0.568 | 0.639

Tabela 5.4: Comparacgao dos resultados da detecgao de pélipos sobre o conjunto

de testes CVC-VideoClinicDB.

Nome Total TP FP FN | Prec. | Rec.
Imagens
Shin et al. [126] Aug-I 5904 7517 | 1995 | 2508 | 0.790 | 0.750
Shin et al. [126] Aug-IT || 11808 6831 | 1177 | 3194 | 0.853 | 0.681
Conj. Trein. A 7356 7156 | 4625 | 2869 | 0.607 | 0.713
Conj. Trein. B 7666 7504 | 5388 | 2521 | 0.582 | 0.748
Conj. Trein. C 7162 7378 | 6313 | 2647 | 0.538 | 0.735
Conj. Trein. D 6793 7954 | 5904 | 2071 | 0.573 | 0.793
Conj. Trein. E 6362 7352 | 3774 | 2673 | 0.660 | 0.733
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o conjunto de treinamento D apresenta um desempenho superior de deteccao
em relacao aos valores TP e FN do que nos dois conjuntos de dados Aug-I e
Aug-II. Shin et al. [126] descreve estes dois conjuntos que foram utilizados para
treinar uma rede Faster R-CNN. Considerando a métrica de revocac¢ao houve
uma melhoria no experimento que utiliza o conjunto de treinamento D em
relagdo a ambos os conjuntos do estudo [126], mesmo usando uma quantidade
menor de imagens de treinamento do que Aug-II (6793 amostras contra 11808).

Os resultados sugerem que a estratégia de aprimoramento dos conjuntos
de imagens proposta nesta tese é promissora e superior, em termos da métrica
de revocacao do que aqueles que usam apenas técnicas tradicionais de aumento
de dados, como o conjunto de treinamento A, bem como os outros métodos
[14, 126, 151] comparados nestes experimentos.

A Figura 5.6 apresenta exemplos dos polipos sintéticos. A rede generativa
condicional foi capaz de produzir imagens com aparéncia bem proxima da
realidade observada no conjunto de dados CVC-ClinicDB, que forneceu os
polipos para o treinamento. A rede conseguiu apresentar as nuances das

texturas, reflexdes da luz e areas de sombra préximas as bordas dos polipos.

Figura 5.6: Detalhes dos pélipos sintéticos gerados pela rede GAN condicional.

5.4.1
Discussao

A estratégia de insercao de pélipos apresentada nesta tese foi empregada
para atenuar a limitada variedade de amostras de pdlipos presentes em con-
juntos de imagens de colonoscopia disponiveis publicamente. Nesse contexto,
foi adotada uma quantidade relativamente préxima de amostras em todos os
conjuntos de dados de treinamento propostos para uma comparacao justa. A
menor quantidade de amostras foi utilizada no conjunto de dados E (6362),

enquanto a maior foi empregada no conjunto de dados B (7666).
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O conjunto de dados CVC-ClinicDB usado no procedimento de insercao
de pélipos possui pelo menos um polipo por imagem, porém, mais polipos
foram adicionados a estas imagens. No entanto, a maioria das amostras no
conjunto de testes A (ETIS-LaribPolypDB) e B (CVC-VideoClinicDB) possui
apenas um poélipo. Este pode ser o motivo dos valores de FP mais elevados
nos resultados. As imagens de treinamento com dois ou mais pélipos tendem
a influenciar a rede no sentido de criar mais bounding boxes, que podem estar
sobre a area real do poélipo ground truth mas somente uma sera contabilizada
como TP (aquela com valor de IoU mais alto), as restantes serao consideradas
FP. O estudo de Qadir et al. [109] apresenta este problema relacionado a
precisao baixa quando a revocacao é alta devido a mais bounding bozes geradas,
aumentando os nimeros de FP. Estes autores minimizaram este problema
implementando uma etapa de pods-processamento, porém esta etapa nao foi
aplicada na metodologia da abordagem desta tese.

Considerando a estratégia de insercao, o tamanho dos pélipos adicionados
pode ser relevante para a fase de treinamento. Isso pode ocorrer porque
um pélipo maior causard uma variacado mais significativa na aparéncia geral
da imagem e terda um impacto positivo no treinamento. No entanto, este
procedimento precisa considerar o tamanho da regiao que recebera o pélipo
sintético para manter a imagem de destino visualmente coerente.

Algumas das imagens dos pélipos sintéticos criadas pela rede GAN con-
dicional apresentaram falhas conforme apresentado na Figura 5.7. Exemplos
destes artefatos podem ser vistos em (a) nas imagens da esquerda e direita
formando um padrdo em linhas horizontais. Areas com pizels em amarelo e
vermelho (b) estdo presentes nas trés imagens. A imagem central apresentou

outras imperfei¢oes como em (c) e (d).

Figura 5.7: Falhas apresentadas por algumas imagens de pélipos sintéticos. (a),
(b), (c) e (d): regides com distorgoes na aparéncia.

A rede condicional recebeu como entrada somente as areas dos pélipos

selecionadas das imagens originais. O tamanho da area do pélipo é definido
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pela caixa delimitadora bounding box. E provavel que a selecio de uma 4rea
maior ao redor do poélipo (i.e., caixa delimitadora maior) evite as imperfei¢oes
nas regioes de borda do pdélipo que ao mesmo tempo sao bordas da imagem,
conforme visto na Figura 5.7(b).

A avaliagao da qualidade das imagens sintéticas criadas por redes do tipo
GAN necessita de uma inspecao visual a cada etapa. Isto, significa que nao
ha uma quantidade pré-definida de execugoes do treinamento que produza a
melhor imagem. A realizacao de treinamentos com uma quantidade de épocas
determinada empiricamente pode resultar em imagens sem as imperfei¢oes
demonstradas na Figura 5.7.

A geragao de uma imagem sintética por meio das redes GAN conside-
rando somente a area do polipo, ao invés da imagem de colonoscopia completa,
apresenta alguns beneficios. O primeiro é a possibilidade de aproveitar uma
imagem real por inteiro para receber uma variedade de poélipos disponiveis.
Uma imagem de colonoscopia real pode apresentar uma qualidade superior
de detalhes, que deve ser de dificil de reproduzir em alto nivel por uma rede
GAN. Outra vantagem ¢é a combinacao direcionada entre polipos com certas
caracteristicas e imagens onde o ponto de vista esta mais proximo ou afastado
da mucosa. Outro ponto é que o video de colonoscopia apresenta a maioria dos
quadros sem a presenca de lesoes. Isto possibilita a insercao de pélipos sin-
téticos, por exemplo, nestas imagens negativas (sem polipos). Desta forma, a
criacao da imagem ground truth por especialista médico nao é necessaria, visto
que a estratégia de aprimoramento descrita nesta tese cria a respectiva imagem
ground truth automaticamente. Esta caracteristica ¢ muito util pois a dispo-
nibilidade de conjuntos de dados de imagens de colonoscopia em quantidade e

variedade de imagens com as respectivas imagens ground truth é limitada.
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6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este capitulo apresenta as conclusdes, os principais resultados obtidos nos
experimentos com as redes de segmentagao e deteccao e as contribuicoes. Em
seguida sao citadas a publicacdo e submissao de artigos referentes a pesquisa

desta tese. Finalmente, sdo descritos brevemente os trabalhos futuros.

6.1
Conclusoes

Nesta tese foi apresentada uma estratégia para o aprimoramento de
conjuntos de dados para treinamento de redes neurais. Os dados utilizados
consistem em imagens de colonoscopia presentes em conjuntos disponiveis
publicamente. No contexto médico, ¢ dificil obter grandes conjuntos de imagens
de treinamento devido ao alto custo de mao de obra qualificada e restrigoes
de privacidade, por exemplo. Existem conjuntos de imagens piiblicos, como
o CVC-ClinicDB, porém a variedade de pdlipos e a quantidade de imagens
podem ser insuficientes para o treinamento bem sucedido de uma rede neural
profunda.

A partir desta observacao foi proposta uma abordagem que insere po-
lipos reais e sintéticos em imagens de colonoscopia pertencentes a conjuntos
publicos. Inicialmente foi elaborada uma estratégia que seleciona os polipos
reais automaticamente. Tais polipos precisam ser inseridos em locais coerentes
nas imagens destino, por este motivo, foi implementada uma metodologia para
selecao de regides empregando o algoritmo de Watershed. A fusao do pdlipo
com o restante da imagem destino foi ajustada pela técnica de Poisson para
estabelecer a coeréncia visual. Para validacao destas imagens aprimoradas fo-
ram criados conjuntos aplicados ao treinamento de uma rede de segmentacao
U-net. Outra versao do aprimoramento de imagens foi desenvolvida empre-
gando pdlipos sintéticos. Para isso, foi criado um procedimento baseado nas
Redes Adversarias Generativas. A rede GAN gerou um conjunto de novas mas-
caras bindrias que foram utilizadas pela rede GAN condicional como referéncia
de formatos sobre os quais texturas variadas foram produzidas formando uma
colegao de polipos sintéticos. As regides adequadas selecionadas pela segmenta-

¢ao Watershed receberam os polipos sintéticos e foram ajustadas para manter
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a coeréncia visual, formando novas amostras com polipos sintéticos. Conjuntos
de imagens com polipos reais e sintéticos foram validados no treinamento de
uma rede Fuaster R-CNN.

Nos experimentos com a rede de segmentagao U-net o conjunto de trei-
namento D (com 3823 imagens) aprimorado apresentou os melhores resultados
em relagdo aos conjuntos aumentados com técnicas tradicionais. Sobre o con-
junto de teste B (ETIS-LaribPolypDB) foram obtidos os valores de precisao
0.936, revocagao 0.898, F'1 0.914 e taxa de falso positivo (FPR) 0.079. Houve
progresso em todas as métricas exceto em precisao, no entanto, com valor
muito préximo ao obtido pelo conjunto B aumentado tradicionalmente (com
3825 imagens). A taxa de falso positivo (FPR) foi reduzida significativamente.
Os valores de FPR indicam que a rede treinada com os conjuntos de dados
com polipos reais inseridos aprendeu a diferenciar melhor estas lesoes de outras
estruturas visualmente semelhantes.

A capacidade de localizacao da rede Faster R-CNN foi a avaliada a partir
de conjuntos de treinamento aprimorados que incluem pélipos sintéticos e
reais. Os testes sobre o conjunto de teste ETIS-LaribPolypDB apresentaram
valores superiores de revocacao em relacao aos conjuntos que fizeram uso de
técnicas tradicionais de aumento de dados, além de outros dois estudos (Zheng
et al. [151] CVC-Aug, Bernal et al. [14] CUMED). A estratégia de inser¢ao de
polipos sintéticos nas imagens favorece melhores valores de revocacao, segundo
os testes. O conjunto de treinamento D apresentou o maior valor com revocagao
de 0.778. Este mesmo conjunto de treinamento D, avaliado sobre o conjunto
de teste CVC-VideoClinicDB alcangou revocacao de 0.793. Este valor superou
duas abordagens (Aug-I e Aug-II) do estudo de Shin et al. [126] em termos de
revocagao. Maiores valores de revocagao demonstram que a rede foi superior
em evitar falsos negativos (FN), que é uma caracteristica desejavel no contexto
médico, pois lesdes nao encontradas podem se tornar em tumores malignos.

O estudo descrito nesta tese contribui para melhorar resultados de loca-
lizagao de poélipos em aplicagoes que utilizam aprendizado de maquina com o
desenvolvimento de uma estratégia de aprimoramento de dados capaz de au-
mentar a variagao de amostras por meio da inser¢ao de pélipos reais e sintéticos
em imagens de colonoscopia. Com a utilizagdo das redes GAN e CGAN este
estudo apresentou uma abordagem de geracao de pélipos sintéticos e suas res-
pectivas mascaras bindrias a partir de um conjunto com reduzida diversificagao
de pélipos reais. Tal procedimento mostrou a capacidade de criacao de polipos
sintéticos com formato e textura variados alcancando detalhes de reflexdo da
luz, cores e sombras semelhantes as lesoes reais. Foi demonstrado que a técnica

Poisson é suficiente para apresentar resultados satisfatérios em um dominio de
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imagens complexas como colonoscopia, sendo ttil para o aperfeicoamento do
aspecto visual em casos de mesclagem de imagens para treinamento de redes
neurais. Além disso, abordagens de segmentacao e deteccao implementadas de-
monstram a viabilidade da construcao de solugoes de localizagao de poélipos a
partir do treinamento de conjuntos de dados aprimorados. A estratégia de in-
sercao de poélipos proposta é promissora e pode ser empregada juntamente com
técnicas tradicionais de aumento de dados, promovendo melhores resultados

em conjuntos de dados reduzidos.

6.2
Publicacao

A partir da pesquisa descrita nesta tese foi publicado o seguinte artigo
[28]:

> DE ALMEIDA THOMAZ, V.; SIERRA-FRANCO, C. A.; RAPOSO, A.
B. Training data enhancements for robust polyp segmentation
in colonoscopy images. In 2019 IEEE 32nd INTERNATIONAL SYM-
POSIUM ON COMPUTER-BASED MEDICAL SYSTEMS (CBMS), p.
192-197, June 2019.

O contetdo desta publicacao é referente aos assuntos do Capitulo 4, sendo
premiado como melhor artigo no simpésio internacional IEEE CBMS. Além
disso, outro artigo referente ao desenvolvimento apresentado no Capitulo 5 foi

submetido a um periddico internacional Artificial Intelligence in Medicine.

6.3
Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros propoe-se incluir melhorias na organizacao dos
conjuntos de dados. Isto compreende a obtencdo de imagens sem polipos,
que sao em geral a maioria dos quadros em videos de colonoscopia, para
insercao de polipos sintéticos. Deste modo, pode-se aproveitar a disponibilidade
maior das imagens negativas (sem polipos) para formar novos conjuntos
variados com polipos sintéticos. Outro aspecto é a possibilidade de controle no
balanceamento do conjunto em relagado a quantidade de pdélipos por imagem.
O balanceamento neste sentido pode favorecer a reducao de falsos positivos,
principalmente no caso da rede Faster R-CNN. A insercao de pdlipos pode
ser util para balancear melhor os conjuntos de dados em relagao a certas
caracteristicas da lesao. Por exemplo, a geragao sintética e inser¢ao de polipos
pode contribuir para formacao de conjuntos que possuam representacoes de

Casos raros.
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Além disso, outros aspectos nao considerados podem ser adicionados
como a elaboracao de uma estratégia para selecdo de quadros do video
de colonoscopia que sao mais distintos entre si. Os quadros consecutivos
costumam apresentar imagens com poucas diferencas afetando negativamente
o aprendizado da rede. Preferencialmente, devem ser empregadas imagens mais
distintas para receberem os poélipos sintéticos variados.

Outro adicional seria um processo de avaliagdo do aspecto visual das
amostras em que os polipos sdo inseridos em relagdo as imagens reais. O
objetivo ¢ analisar o quanto uma nova amostra com certo grau de realismo
contribui para o aprendizado da rede. Segundo Han et al. [54] imagens mais
realistas nem sempre garantem melhores resultados.

A estratégia de insercdo precisa ser ajustada pois em certos casos a
localizagao dos polipos inseridos nao foi adequada. Foi observado que se o
polipo for posicionado sobre uma dobra das paredes do célon o aspecto realista
é prejudicado, mesmo apods a aplicacdo da técnica Poisson. Uma possivel
solugao é aplicar um detector de bordas para obter o destaque das dobras da
parede do célon e apds implementar uma verificagao que indique se a alguma
parte da area do pélipo estd sobre uma borda, considerando a localizagao
indicada para insercao.

Também serdo consideradas melhorias nas redes generativas (GAN e
CGAN) para criagdo de polipos mais realisticos. Isto inclui ajustes nos pa-
rametros de treinamento ou alteragdes na arquitetura da rede. Os resultados
também podem ser refinados com o acerto da quantidade de itera¢oes na etapa
treinamento, geralmente obtido empiricamente, devido as caracteristicas destas
arquiteturas de redes generativas. E preciso encontrar o ponto no treinamento
que produz a melhor imagem isto significa que, em certos momentos, mais
iteragoes podem piorar os resultados.

Por fim, esta proposta de aprimoramento de dados pode eventualmente
ser aplicada a outras doencas do trato digestivo como por exemplo colite,
esofagite e tlceras. O mesmo pode ser dito para o caso de outro tipo de
imagem médica, como ressonancia magnética utilizada para identificacao de
tumores no cérebro, e.g., gliomas. Assim, a investigacao desta abordagem
de aprimoramento sobre outros dominios pode ser promissora como trabalho

futuro.
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