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Resumo: Este artigo propde e analisa uma nova
metodologia para aumento de dados médicos usado para
segmentacdo de imagens de ultrassonografia de mama,
baseada em técnicas de visdo computacional. Utilizando
auto codificadores, métodos de proje¢dio 2D e
triangulacdo de Delaunay para a ampliagdo de
informacdo e algoritmos bio-inspirados para auxiliar o
treinamento da rede neural U-Net na tarefa de
segmentacdo de imagens. O conjunto utilizando a nova
metodologia tem alcangado resultados promissores,
atingindo precisdo de 96,01% e erro quadratico de
0,0954.
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1. Introducédo

Com o desenvolvimento de tecnologia digital, o
armazenamento e gerenciamento de informacGes
médicas e biologicas coletadas manualmente tém sido
cada vez menos comuns, perdendo o lugar para as
tecnologias relacionadas a digitalizagéo automatica, tanto
em hardware quanto em software. Por conta disso, 0
desenvolvimento das areas de processamento de
imagens, inteligéncia artificial, aprendizagem profunda e
ciéncia de dados é estratégico, particularmente para a
&rea médica, uma vez que atualmente tanto hardware
quanto software tém influéncia em diagnoésticos,
tratamentos e planejamento cirurgico [1].

Recentemente na literatura, processamento digital de
imagens e visdo computacional tém demonstrado a
crescente efetividade da aplicacdo de algoritmos bio-
inspirados para segmentacdo de imagens [2]. Por outro
lado, métodos em aprendizagem profunda, baseados em
redes neurais convolucionais (Convolutional Neural
Network - CNN) foram também utilizados para
segmentacdo de imagens, obtendo resultados muito
promissores [3]. Vale ressaltar que a é&rea de
aprendizagem profunda vem ganhando espaco em
inimeras aplicagdes, como reconhecimento de padrdes,
jogos, veiculos autbnomos, além de outras [4].

Porém, o treinamento de uma CNN para
segmentacdo, em geral, necessita de grandes bancos de
imagens que na maioria das vezes ndo estdo disponiveis.
Para acumular dados suficientes e melhorar o
desempenho de modelos de aprendizado profundo em
classificacdo de imagens, vérias estratégias de aumento
de dados foram propostas [5][6]. Estas estratégias podem
ser adaptadas para o contexto de segmentacdo de
imagens, que é o tema central nesta pesquisa.

2. Metodologia

Para 0 aumento de dados foi utilizado um banco de
imagens de ultrassonografia de mama, composta por 250
imagens que contém tanto as imagens segmentadas
qguanto o padrdo-ouro da classificagdo entre tumor
maligno e benigno.

A técnica para aumento de dados foi adaptada de
Peixinho et. al [5]. A técnica consiste em, apds treinar o
auto codificador, usa-lo para codificar o conjunto de
imagens de entrada, transformando-as em vetores n-
dimensionais e projetar cada imagem em coordenadas
bidimensionais utilizando a técnica Local Affine
Multidimensional Projection (LAMP) [7]. Dado os
pontos da projecdo, aplica-se a triangulacdo de Delaunay.
Em seguida, sdo criados pontos usando a distribuicéo
normal gaussiana no plano, assim permitindo a geracéo
de pontos menos afastados. Os novos pontos serdo
considerados novas imagens codificadas no espaco n-
dimensional, somente se estiverem dentro de um
triangulo que possuir todos 0s pontos com a mesma
classificacdo. Ap0s a selecdo, todos 0s novos pontos sao
decodificados e transformados em imagens que antes ndo
existiam e a segmentacdo sera gerada pelo pipeline
(CellDetectionlmage) que consiste em aplicar o
algoritmo bio-inspirado firefly para a constru¢do de uma
méscara que possa ser utilizada para obtencdo de uma
imagem equalizada pelo histograma localmente e, por
fim, o uso do algoritmo level set.

3. Resultados

Com relacéo a metodologia para aumento de dados, o
primeiro passo foi o treinamento de uma rede auto
codificadora.  Posteriormente, 0s resultados do
codificador sdo projetados no espaco bidimensional. Os
resultados gerados ap6s o treinamento do auto
codificador mostraram-se satisfatdrios usando a fungéo
de perda do erro quadratico médio, com erro de 0,00529.
O codificador contém trés camadas de convolucéo
compostas pela ativacdo RelLU, seguidas pelo pooling
maximo 2 x 2 com iteragdo 2. O decodificador tem a
mesma configuracdo de convolugdo, porém é seguido
pelo up-sampling 2 x 2, onde a entrada do decodificador
¢ a saida do codificador. Apesar de ser utilizada 5000
épocas para o treinamento 0s resultados convergiram
perto da época 600.

A Figura 1.a mostra uma imagem original da base de
dados, onde é redimensionada para 52 x 52 pixels por
conta da padronizacdo da rede (Figura 1.b). O resultado
obtido na saida do auto codificador, para a imagem de
entrada da Figura 1.b, estd representada na Figura 1.c.
Apesar da perda de detalhes da imagem original,
observamos que o codificador gerou um vetor de
caracteristicas eficiente para nossa proposta.
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(a) (b) (c)

Figura 1 - (a) Imagem original 99 x 71. (b) Imagem
remodelada para 52 x 52. (c) Saida do auto codificador.

Apbs o treinamento, o auto codificador é utilizado
para a geracdo de novas imagens, como descrito na Se¢éo
2. A Figura 2.a ilustra a representacdo de cada imagem
no plano bidimensional ap6s passar pelo codificador. A
Figura 2.b mostra a triangulacdo de Delaunay no plano,
que é utilizada para selecionar os novos pontos de acordo
com um esquema baseado na classificagcdo das imagens
originais em benignas ou malignas. Os pontos em
vermelho na Figura 2.c serdo usados para gerar por
interpolacéo novos vetores de caracteristicas no espago
do codificador. Em seguida, estes vetores sdo
processados pelo decodificador para gerar novas
imagens. A Figura 3.a mostra uma nova imagem gerada
neste processo e a Figura 3.b mostra sua segmentacao via
o software CellDetectionlmage desenvolvido neste
projeto. Apesar do efeito de suavizagdo j& comentado
anteriormente, as novas imagens geradas sdo
consideradas satisfatorias para 0 aumento de dados no
treinamento da U-Net.

(a) (b) (c)

Figura 2 - (a) Representacdo bidimensional das imagens.
(b) Aplicacdo da triangulacdo de Delaunay. (c) Criagdo
dos novos pontos em vermelho, que posteriormente serdo

convertidos em imagens.

(a) (b)

Figura 3 - (a) Imagem gerada pelo aumento de dados. (b)
Segmentacado gerada pelo software CellDetectionimage.

Atualmente, estamos avaliando o efeito do aumento
de dados no treinamento da U-Net. Esperamos concluir
esta etapa final em breve. Para estes testes foram
utilizados trés conjuntos de imagens para treinamento:
(A) 100 imagens da base original; (B) 100 imagens da
base com utilizacdo do aumento de dados padréo,
rotacionando a imagem em 90, 180 e 270 graus,
totalizando 400 imagens (C) as imagens do conjunto (B)
com as imagens geradas com a nova metodologia de
aumento de dados. Nos resultados foi observado que a

rede treinada com o conjunto (A) alcanca uma precisdo
de 94,82% e perda por entropia cruzada binaria de
0,001194, o conjunto (B) teve precisdo de 95,38% e
perda de 0,1111, e por fim, o conjunto (C) atingiu
precisdo de 96,01% e perda de 0,0954. Apesar da
semelhanca entre as precisdes, os testes preliminares
mostram que o treinamento usando o conjunto (A) gerou
uma rede hiper especializada no conjunto de treinamento
0 que ndo é bom para a aplicacdo da rede.

4. Conclusoes

O aumento de dados esta sendo testado, mostrando
resultados promissores. Foi observado que na base sem o
aumento de dados esta ocorrendo overfitting e ambos 0s
métodos de aumento de dados melhoram a rede, com
vantagem de 0,63% maior de precisdo usando ambos 0s
métodos. Estamos realizando novos testes para melhorar
0 auto codificador na tentativa de obter melhores
resultados.
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