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ReEsumMmo

A segmentagao de imagens de microscopia de bactérias é extremamente importante para
a obtencao de estatisticas de populacoes de bactérias. Apesar dos resultados razoaveis
apresentados pelas tipicas técnicas de visao computacional, estas apresentam algumas
limitagdes, principalmente no que toca a grupos de bactérias juntas. Nestes casos, os algo-
ritmos utilizados cometem erros ao segmentar duas ou mais bactérias desses grupos como
sendo uma sé. A aprendizagem supervisionada profunda tem a capacidade de melhorar
esses resultados. Contudo, requer uma grande quantidade de imagens manualmente se-
lecionados para serem utilizadas durante o processo de treino dos modelos. No caso de
imagens de microscopia de bactérias esse processo de selecao requer a anotacao manual
de cada bactéria presente em cada imagem, o que demora bastante tempo. Desta forma,
encontrar uma solugao para a segmentagao nao supervisionada de imagens de microsco-
pia de bactérias iria nao so resolver o problema da necessidade de dados rotulados, mas
também o problema de grupos de bactérias juntas.

A arquitetura W-Net funciona como um autoencoder e utiliza camadas totalmente
convolucionais para aprender a criar uma representacao da imagem de input ao mesmo
tempo que produz uma mascara de segmentacao da mesma. Durante esse processo é
realizada a minimizacao da funcao de perda de reconstrucao do autoencoder e da fungao
de perda do corte normalizado suave da camada de codificagao. Apds este processo, sao
aplicados dois passos de pds-processamento de forma a obter a segmentacao final da
imagem fornecida. Esta arquitetura sera adaptada de forma a acomodar uma varia¢ao no
numero de filtros, no niimero de camadas utilizadas e nos passos de pos-processamento.

A solugao apresentada tem como objetivo otimizar a rede W-Net e testar se é possivel
utilizar essa rede para segmentacdao de imagens de microscopia de bactérias de forma
a resolver ambos os problemas mencionados anteriormente: os erros ocorridos durante
o processo de segmentacao de grupos de bactérias juntas e a necessidade de grandes

quantidades de dados manualmente rotulados.

Palavras-chave: Segmentagao Nao Supervisionada; W-Net; Imagens de Microscopia de
Bactérias; Redes Neurais Convolucionais; Autoencoder Convolucional



ABSTRACT

Segmentation of bacterial microscopy images is extremely important for obtaining statis-
tics of bacterial populations. Despite de reasonable results presented by typical computer
vision techniques, it presents some limitations, especially regarding groups of bacteria
together. In such cases, the algorithms used make mistakes when targeting two or more
bacteria from these groups as being just one. Deep supervised learning has the ability to
improve these results. However, it requires many images manually selected to be used
during the training process of the models. In the case of bacterial microscopy images, this
selection process requires the manual annotation of each bacterium present in each image,
which takes a long time. In this way, finding a solution for unsupervised segmentation
of bacterial microscopy images would not only solve the problem of the need for labeled
data, but also the problem of groups of bacteria together.

The W-net architecture works as an autoencoder and uses fully convolutional layers to
learn how to create a representation of the input image while producing a segmentation
mask for it. During this process, the reconstruction error of the autoencoder and the soft
normalized cut loss of the encoder network are both minimized. After this process, two
postprocessing steps are applied in order to obtain the final segmentation of the image
provided. This architecture will be adapted to accommodate a variation in the number
of filters, the number of layers used and in the postprocessing steps.

The presented solution aims to optimize the W-Net network and test whether it is
possible to use this network for segmentation of bacteria microscopy image in order
to solve both problems mention above: the error that occurred during the segmentation
process of groups of bacteria together and the need for large amounts of manually labeled
data.

Keywords: Unsupervised Segmentation; W-Net; Bacteria Microscopy Images; Convolu-

tional Neural Networks; Convolutional Autoencoder
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INTRODUCAO

1.1 Motivacao

A segmentacao de imagens caracteriza-se por dividir uma imagem em varios segmentos,
cada um contendo um objeto da imagem. A segmentacao de imagens de bactérias é
bastante importante para a obtengao de estatisticas sobre populagoes de bactérias, como
o numero de bactérias dessa populacao. Redes neurais convolucionais sdo utilizadas
para este tipo de problemas devido a sua capacidade de aprender a partir de padroes,
caracteristicas ou texturas em vez de se basear nas variacoes de cor.

Técnicas recentes de visao computacional tiveram bons resultados com este tipo de
imagens, no entanto, tém algumas limitagoes, especialmente no que toca a grupos de
células juntas, como os grupos presentes na Figura 1.1. Nestes casos, o algoritmo nao
consegue distinguir com exatidao as células o que leva a, por vezes, segmentar duas ou

mais células como se fossem apenas uma.

Figura 1.1: Grupos de Bactérias

A aprendizagem supervisionada profunda é um método de aprendizagem automatica
que utiliza uma ou mais camadas escondidas de forma a aprender gradualmente a par-
tir das imagens previamente rotuladas dadas como input. Este método é uma possivel
solucao do problema anteriormente descrito. Contundo, requer um grande nimero de
imagens manualmente selecionadas para treinar os modelos. Essa selecao manual das
imagens, para o problema em questao, consiste na marcacao individual de cada bactéria

presente em cada imagem, o que € um processo bastante demorado.



CAPITULO 1. INTRODUCAO

Outra forma de resolver o problema da segmentacao de imagens € a utilizagao de
aprendizagem nao supervisionada em que as imagens fornecidas como input nao tém
qualquer rétulo. Desta forma, a aprendizagem baseia-se na descoberta de semelhancas
entre as imagens dadas como input.

Os autoencoders sao um tipo de aprendizagem nao supervisionada baseados no pro-
cesso de codificagao descodificagao. Entre todos os tipos existentes, os autoencoders con-
volucionais sao os que se destacam na segmentacao de imagens devido a sua capacidade
de aprender a partir de padroes, caracteristicas ou texturas em vez de se basear nas va-
riacoes de cor. Estes autoencoders sao treinados para reproduzir a imagem de input na
camada de output. Desta forma, a utilizagao dos autoencoders convolucionais teve como
objetivo eliminar a necessidade de se utilizar imagens manualmente selecionados para
treinar os modelos e tentar reduzir o erro associado a segmentagao de grupos de bactérias

juntas.

1.2 Contexto

1.2.1 Aprendizagem Nao Supervisionada versus Aprendizagem
Supervisionada

Em ambos os tipos de aprendizagem [14], é fornecido um conjunto de dados que contém
um conjunto de exemplos. Estes, por sua vez, sao conjuntos de features que foram medidos
quantitativamente a partir de um objeto ou evento que é suposto que o sistema aprenda.

Na aprendizagem nao supervisionada sao aprendidas propriedades uteis do conjunto
de dados fornecido. No contexto de aprendizagem profunda, é usual querer-se aprender
toda a distribuicao de densidade que gera o conjunto de dados, seja explicitamente como
na estimacao de densidade ou implicitamente para tarefas como sintese ou eliminagao de
ruido. Existem outros algoritmos de aprendizagem nao supervisionada que tém outras
fung¢oes como é o caso do clustering que consiste na divisao do conjunto de dados em
diferentes clusters com exemplos similares.

Na aprendizagem supervisionada, cada exemplo do conjunto de dados fornecido con-
tém um roétulo e os algoritmos aprendem a discriminar os dados fornecidos com base nos
diferentes rétulos existentes do conjunto de dados.

Por outras palavras [14], a aprendizagem nao supervisionada envolve a observagao de
varios exemplos de um vetor aleatdrio x e tenta aprender, implicitamente ou explicita-
mente, a distribuigao de probabilidades p(x), ou outras propriedades interessantes dessa
distribuicao. Enquanto a aprendizagem supervisionada envolve a observacao de varios
exemplos de um vetor aleatdorio x e um valor associado ou o vetor y, e aprende a prever y
a partir de x, geralmente estimando p(y|x).

Resumidamente, na aprendizagem nao supervisionada, os algoritmos recebem o con-
junto de dados sem qualquer rétulo e aprendem de forma que os dados fornecidos fagam

sentido. Pelo contrario, na aprendizagem supervisionada, os algoritmos aprendem com

2



1.2. CONTEXTO

base nos rétulos dos dados fornecidos, conseguindo, no final, discriminar dados com base

nesses mesmos rotulos.

1.2.2 Redes Neurais

Uma rede neural [38] é um conjunto de redes conectadas constituida por uma camada de
input e outra de output. Entre essas duas, podem existir camadas escondidas. Este tipo

de rede consegue resolver problemas quer estes sejam linearmente separaveis ou nao.

Ligacao input-camada escondida

Numa rede neural, o vetor de input x esta conectado a cada n6 da rede através de
pesos w, que podem ser vistos como sendo varios vetores de peso formando uma matriz
W. O ntmero de colunas que constituem W ¢é igual ao total de nés que a camada tem e o
numero de linhas que constituem W ¢ igual ao total de features pertencentes a x. Assim,

o output da camada escondida pode ser visto como o vetor 1.1.

h=z(w!x+b) (1.1)

Onde b € o vetor de bias cujos elementos correspondem a um né e o tamanho de h é

proporcional ao nimero de unidades escondidas.

Ligacao camada escondida - camada escondida

Numa rede neural, é possivel ter mais do que uma camada escondida. Neste caso, a ma-
triz W pode ser expressa como uma matriz tridimensional em que tera tantos elementos
na terceira dimensao e tantas camadas escondidas quanto a rede tem. Por conveniéncia, a
i-ésima camada é referida por W;. Assim, podemos referir ao output da i-ésima camada

escondida como 1.2.

hi=2z(Wrh;_ 1 +b;) (1.2)

Parai = 2,3,..., k-1, onde k é o naumero total de camadas e h; é calculado com a
equacao da primeira camada que utiliza diretamente o x e nao vai até a tultima camada

porque hy é calculado como descrito na sec¢ao seguinte.

Ligacao camada escondida - output

O output geral da rede é o output da Gltima camada e é dado por 1.3.

hy = z2(W hy_y +by) (1.3)

A ultima fungao de ativagao é tipicamente diferente das ativa¢des das camadas escon-
didas pois costuma depender do tipo de problema. Por exemplo, no caso de se estar a
resolver uma regressao linear dever-se-a utilizar uma fungao linear. Ja no caso de proble-

mas de classificacao, dever-se-a utilizar a ativacgao sigmoid.

3



CAPITULO 1. INTRODUCAO

Neste caso, apesar da aprendizagem ser em termos dos erros que a rede comete, 0s
ajustamentos nao poderao ser feitos diretamente nos dados que estao a ser classificados e
previstos incorretamente, como acontece em muitos outros algoritmos de aprendizagem,
como € o caso do perceptrao. Isto acontece porque os nos da ultima camada dependem
da camada anterior e os dessa camada dependem da anterior e assim por diante. Deste
modo, os ajustamentos de W e b terao de ser realizados de modo diferente para cada né.

Uma forma de resolver esse problema seria aplicar técnicas de gradiente descendente
na rede neural. Em geral, um algoritmo de gradiente descendente utiliza a derivada de
uma fung¢ao para encontrar o valor maximo (ou minimo) que se pode ter para o conjunto
de parametros que se esta a derivar. Esse valor corresponde, tipicamente, ao zero da
derivada da funcao.

A funcao que se pode utilizar é chamada de funcao de perda e é, usualmente, diferen-
ciavel de modo que seja possivel aplicar o algoritmo de gradiente descendente. A fungao

de perda pode ser definida pela Equagao 1.4.

N
_ 1 2
L= N El (vi —hix) (1.4)
i=

Esta fun¢ao de perda é conhecida como erro quadratico médio (MSE): mede a dife-
renga entre o valor real e o valor na camada de output h;. Essa diferenca é calculada em
termos do quadrado e média dos seus elementos. Esta € uma boa fung¢ao de perda pois é
diferenciavel e facil de calcular. No entanto, existem muitas outras fun¢oes de perda que
poderao ser utilizadas, dependendo do problema em questao.

Resumidamente [41], uma rede neural recebe dados como input num unico vetor.
O input passa por uma série de camadas escondidas em que cada uma consiste num
conjunto de nos, sendo que cada um dos noés é completamente conectado a todos os

outros da camada anterior.

1.2.3 Aprendizagem Profunda

Na aprendizagem profunda sao utilizadas redes neurais profundas para a realizacao da
aprendizagem. Numa rede neural profunda [4], como descrito na secgao anterior, os nds
estdo organizados em multiplas camadas sucessivas. Cada uma aprende a transformar o
input numa representagao mais abstrata. A uma rede profunda, por norma, estao asso-
ciados melhores resultados. No entanto, uma rede demasiado profunda pode acarretar
certos problemas que devem ser considerados quando o modelo é construido.

Modelos muito profundos com muitos parametros requerem grandes quantidades
de dados. Caso nao existam dados suficientes, o modelo, apesar de poderoso, ira dar
overfit dos dados de treino, resultando num erro de treino bastante baixo, mas, muito
provavelmente nao se saira bem com os dados de teste.

Outro problema que pode surgir quando as redes sao muito profundas é o vanishing

gradiente. Este problema surge no treino de redes neurais artificiais que utilizam métodos
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1.2. CONTEXTO

de aprendizagem baseados em gradientes e retropropagacao. Nestes métodos [33], cada
peso da rede neural recebe uma atualizacao da fungao de perda durante o processo de
treino. No entanto, quando a rede é demasiado grande, o gradiente aproxima-se rapida-
mente de 0, impedindo que exista atualiza¢oes nos valores dos pesos, podendo afetar o
treino adicional da rede neural.

O ultimo problema principal centra-se nas computagoes e no armazenamento pois o
modelo torna-se exponencialmente maior com a profundidade, e como resultado, também
o conjunto de dados aumenta exponencialmente, o que faz com que o treino se torne
bastante desafiante e custoso em termos de computagoes e armazenamento.

Assim, é importante conseguir criar um modelo que consiga ter camadas profundas

sem ir ao encontro de nenhum dos problemas acima mencionados.

1.2.4 Redes Neurais Convolucionais

As redes convolucionais [14], também conhecidas por redes neurais convolucionais ou
CNN, sao utilizadas em contextos de processamento de dados constituidos por uma to-
pologia tipo rede, como é o caso das imagens que podem ser vistas como uma rede 2D
de pixeis. Ademais, este tipo de redes é bastante utilizado em processamento de imagens
devido a capacidade de aprender a partir de padrdes, caracteristicas ou texturas em vez
de se basear nas variagoes de cor. Alguns exemplos do uso das CNNs neste contexto sao:
classificacao de imagens ou rotulagem de pixels, onde a primeira é um processo de clas-
sificar a imagem toda e a segunda caracteriza-se por atribuir classes diferentes a pixeis
diferentes. Numa CNN, existem duas camadas principais utilizadas com o objetivo de

aprendizagem: camada convolucional e camada pooling.

Camada convolucional
A camada convolucional tem como objetivo efetuar a extracao de features da imagem
de input, realizando a maior parte das computacoes numa CNN. Teoricamente, esta opera-

¢ao é o integral de duas fun¢des em que uma delas foi deslocada e invertida (Equagao 1.5).

s(t)zjx(a)w(t—a)da (1.5)

A funcao x é usualmente referida como input, a fungao w refere-se ao kernel e o output
€ comumente referido como mapa de features.

O kernel (ou filtro) ira mover-se ao longo da imagem desde o canto superior esquerdo
até ao canto inferior direito e, para cada ponto, ira calcular um valor com base no filtro,
usando uma operacgao de convolugao. Os filtros tém como objetivo encontrar proprieda-
des nos dados fornecidos com input. Nas imagens de microscopia de fluorescéncia de
bactérias, os filtros sao utilizados para detetar parte de células e fundo que depois serao
aplicados para agrupar os pixeis que pertencem a mesma célula.

Se assumirmos que x e w da Férmula 1.5 estao definidas apenas sobre o inteiro t, é

possivel definir uma operagao de convolucao discreta (Férmula 1.6).
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(o]

s(t) = (x*w)(t) = Z x(a)w(t - a) (1.6)

a=—oo0
Também é possivel realizar operacdes de convolu¢ao em mais do que um eixo ao
mesmo tempo. No caso de termos uma imagem 2D I como input, pode ser necessario o
kernel 2D K (Férmula 1.7).

S(i,j) = (IK)(i,j)= ) ) 1(mmK(i-m,j—n) (1.7)

Camada Pooling

A camada convolucional [41] é uma pilha de mapas de features, um para cada filtro.
Quanto maior o namero de filtros, maior sera a dimensionalidade da convolugao e, por
consequéncia, uma dimensionalidade alta indica mais parametros. Desta forma, a camada
de pooling controla o overfiting ao reduzir, progressivamente, o tamanho espacial das
representagdes para diminuir o nimero de parametros e computagoes.

Numa CNN, é possivel controlar o comportamento da camada convolucional ao espe-
cificar o tamanho de cada filtro e do nimero de filtros. Para aumentar a quantidade de
no6s numa camada convolucional, é possivel amentar o namero de filtros e para aumentar
o numero de padroes, aumenta-se o tamanho do filtro.

Existem outros hiperparametros que podem ser ajustados, um deles é o stride da
convolugao que se caracteriza pelo valor utilizado pelo filtro para se mover ao longo
da imagem. Um stride de 1 move o filtro 1 pixel horizontalmente e verticalmente. Neste
caso, a convolugao torna-se igual a largura e profundidade da imagem de input. Um stride
igual a 2 cria uma camada convolucional de metade da largura e altura da imagem. Caso
o filtro se estenda para fora da imagem, é possivel ignorar esses valores desconhecidos ou

substitui-los por zeros.

1.2.5 Autoencoders

Um autoencoder é um método de aprendizagem nao supervisionada, [14] composto por
uma rede neural treinada para tentar copiar o input para o output. Internamente, tem
uma camada escondida h que é utilizada para descrever o c6digo usado para represen-
tar o input. A rede pode ser vista como estando dividida em duas partes: a fungao de
codificacao h = f(x) e a funcao de descodificacao r = g(h).

Na pratica, ter-se um autoencoder que aprendeu a copiar o input, nao tem qualquer
utilidade. Assim, o codificador tem a utilidade de comprimir dados e o descodificador
é utilizado para reproduzir a imagem original. Normalmente, sao restringidos de forma
a permitir que copiem apenas o input aproximadamente e entradas que se assemelham
aos dados de treino. Como o modelo é for¢ado a priorizar quais os aspetos do input que

devem ser copiados, geralmente o autoencoder aprende propriedades uteis dos dados.
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1.2.5.1 Autoencoders Convolucionais

Um autoencoder convolucional [41] é uma rede neural (caso especial de um modelo de
aprendizagem nao supervisionada) que é treinada para reproduzir a imagem de input na
camada de output. Uma imagem ¢ enviada para o codificador, que é uma rede convoluci-
onal, que produz uma representagao de baixa dimensao dessa imagem. O descodificador,
que é outro exemplo de uma rede convolucional, recebe a imagem comprimida que saiu
do codificador e, a partir dessa imagem, reconstroéi a original.

Desta forma, o codificador tem a utilidade de comprimir dados e o descodificador
¢ utilizado para reproduzir a imagem original. Adicionalmente, os autoencoders tém
diversas aplicagoes: compressao de dados, reducao de ruido em imagens (produzindo
uma imagem mais limpa a partir de uma imagem corrompida), redugao de dimensoes,

procura em imagens, processamento de imagens.

1.2.6 Segmentacao de Imagens

Segmentacao de imagens [47] é o processo de atribuir uma classe (como pessoa, carro
ou arvore) a cada pixel de uma imagem. Este processo pode ser visto como um processo
de classificacao ao nivel do pixel, onde cada pixel é classificado separadamente. Com
base nessa propriedade, a segmentacao pode ser classificada em dois grupos distintos:
segmentacao semantica onde é atribuida uma classe a cada pixel, mas nao existe diferen-
ciacao entre os objetos pertencentes a mesma classe e segmentacao de instancia em que
¢ atribuida uma classe a cada pixel e existe diferenciagao entre os objetos iguais.

Uma forma mais facil de segmentacao [10] é atribuir pixeis ao mesmo segmento se
tiverem a mesma cor. Isto pode ser suficiente nalguns casos, como, por exemplo, em
imagens de satélite para medir a quantidade total de area florestal numa determinada érea.
No entanto, no caso da segmentacao de imagens de microscopia de bactérias, esta técnica
nao é suficiente, pois se tivermos, por exemplo, duas bactérias distintas juntas (ou seja,
as bactérias estao em contacto uma com a outra), este processo baseado na cor dos pixeis
individuais iria segmenta-las como sendo apenas uma bactéria. Uma vez que um dos
principais objetivos deste trabalho é evitar o surgimento deste problema, a segmentagao

foi feita através dos padroes formados por grupos de pixeis.

1.3 Objetivos e Contribuigoes

A arquitetura W-Net, baseada na U-Net, proposta por Xide Xia e Brian Kulis em [50]
junta duas redes totalmente convolucionais num tnico autoencoder. A primeira rede tem
como objetivo codificar a imagem de input utilizando camadas totalmente convolucionais,
numa segmentac¢ao k-way. A segunda rede reverte este processo onde, a partir da camada
segmentada volta a reconstruir a imagem original. Durante este procedimento, ¢ minimi-
zado quer a fungao de perda de reconstrucao do autoencoder quer a fungao de perda de
corte normalizado suave da rede codificadora. Depois desse processo sao efetuados dois
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passos de pds-processamento para melhorar a segmentagao obtida no autoencoder. O
primeiro passo consiste em aplicar um campo aleatorio condicional totalmente conectado

e, de forma a obter a segmentagao final, é aplicado o método de jungao hierarquica.

Técnicas recentes de visao computacional tém algumas limita¢gdes quando utilizadas
na segmentacao de imagens de microscopia de fluorescéncia de bactérias, nomeadamente
no que toca a grupos de células juntas ou sobrepostas. Nestes casos, o algoritmo nao
consegue distinguir com exatidao as diferentes células o que o leva a segmentar duas
ou mais células como se fossem apenas uma. A aprendizagem supervisionada profunda
tem o potencial de corrigir o problema acima mencionado. No entanto requer grandes
quantidades de dados rotulados. O que no caso desta dissertagao requer selecionar cada
bactéria presente em cada imagem de treino o que é bastante demorado e trabalhoso.
Assim, a utilizacao de métodos nao supervisionados tém o potencial de resolver ambos

os problemas.

Deste modo, a arquitetura W-Net descrita no inicio desta secgao foi adaptada de forma
a acomodar uma variacao no numero de filtros e no numero de camadas utilizadas. A
arquitetura W-Net, minimiza a funcao de perda de reconstrucao do autoencoder e a fun-
¢ao de perda de corte normalizado suave na camada codificadora. Adicionalmente, no
artigo original foram utilizados os seguintes passos de pos processamento para melho-
rar a segmentacao obtida: campo aleatério condicional totalmente conectado e jungao
hierarquica. Deste modo, para além das alteragoes mencionadas previamente, esses dois
passos de pos-processamento foram também alterados. Posto isto, o primeiro passo pas-
sou por combinar as classes do output da rede codificadora para encontrar as melhores
mascaras de segmentagao. De seguida, a essas mascaras de segmentacao foi aplicado o
algoritmo de segmentagao Watershed para obtengao da mascara de segmentacao final.
Todas estas alteracOes tiveram o objetivo de otimizar a rede W-Net e testar se é possivel
utiliza-la para segmentagao de imagens de microscopia de bactérias de forma a resolver
ambos os problemas mencionados anteriormente: os erros ocorridos durante o processo
de segmentacao de grupos de bactérias juntas ou sobrepostas e a necessidade de grandes

quantidades de dados manualmente rotulados.

Para treinar o modelo, teve-se acesso a trés grupos distintos de imagens de microsco-
pia de bactérias: Phase, Vermelho Texas e DAPI (4’,6-diamidino-2-phenylindole). Estas
imagens foram criadas a partir dos TIFFs (Tagged Image File Format — formato de arquivo
para imagens digitais) originais. O conjunto Phase (Figura 1.2) consiste num conjunto de
fotografias com contraste de fase que marca a silhueta das células. Este tipo de contraste
€ uma técnica utilizada para obter o contraste numa amostra translucida sem manchar a

mesma.
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Phase

Figura 1.2: Exemplo Conjunto Phase

O Vermelho Texas (Figura 1.3) consiste num grupo de imagens onde se aplicou um
corante fluorescente vermelho que é utilizado na coloracao de células. Neste caso, este

corante esta ligado a proteinas da membrana, dando-lhes mais brilho.

Vermelho Texas

Figura 1.3: Exemplo Conjunto Vermelho Texas

Por ultimo, o DAPI (Figura 1.4) é um marcador fluorescente com a capacidade de
se ligar ao ADN. Ao conectar-se as regides adenina-timina do ADN consegue emitir

fluorescéncia, o que permite que parte do cromossoma das bactérias fique visivel.

DAPI

Figura 1.4: Exemplo Conjunto DAPI

O conjunto de dados utilizado para treinar o modelo consistiu no empilhamento dos
trés grupos de imagens de bactérias anteriormente mencionados. A Figura 1.5 é um

exemplo do resultado do empilhamento destes trés grupos.
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Trés Canais

Figura 1.5: Exemplo Trés Conjuntos Empilhados

A principal contribuigao deste trabalho foi a constru¢ao de um modelo de segmenta-
¢ao de imagens de microscopia de fluorescéncia de bactérias que tentou resolver nao s6
o problema da necessidade de grandes quantidades de imagens manualmente segmenta-
das, mas também o problema da segmentagao de grupos de bactérias que se encontrem

proximas ou sobrepostas.

1.4 Organizacao do documento

Este documento encontra-se dividido em cinco capitulos principais: no primeiro capitulo
sao descritas as motivagoes que levaram a este trabalho, algum contexto necessario para
o perceber e as contribui¢oes que este trabalho forneceu; no segundo capitulo é feita uma
analise a literatura dos algoritmos utilizados na segmentagao de imagens, bem como de
algumas bibliotecas do Python; no terceiro capitulo é apresentado o trabalho experimen-
tal realizado nesta dissertacao; o quarto capitulo refere-se a apresentagao dos resultados
obtidos bem como a sua discussao e, por altimo, no quinto capitulo sao apresentadas as

conclusoes bem como trabalho futuro a ser realizado.
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As bactérias sao seres constituidos por apenas uma célula e, consequentemente, o processo
de segmentacao de bactérias e de células devera ser semelhante, o que é particularmente
importante [8] para o estudo morfologico das mesmas. A segmentacao é utilizada para
identificar diversas informag¢des como a forma, estrutura ou o tamanho das mesmas. A
segmentacao manual de células em imagens de microscopia é um processo caro e que
requer um grande consumo de tempo. Desta forma, muitos métodos tém vindo a surgir
de forma a automatizar esse processo.

Como referido no capitulo anterior, existem dois tipos de segmentagao: semantica e de
instancia. Na primeira [45], 0 mesmo rdtulo é atribuido a objetos pertencentes a mesma
classe. Consequentemente, quando dois objetos iguais (por exemplo, duas pessoas) que
estdo em contacto, nao é visualizada qualquer divisdo entre esses objetos, parecendo que
foram segmentados como um tnico objeto. Desta forma, este tipo de segmentagao nao é a
mais apropriada para o trabalho proposto. Contudo nao ira ser totalmente descartada pois
existe a possibilidade de se conseguir segmentar corretamente os grupos de células juntas
se, por exemplo, for utilizado com algum tipo de pds-processamento. No segundo tipo de
segmentacao, cada instancia de cada objeto recebe um roétulo diferente, garantido que ha
diferenciacao entre dois quaisquer objetos independentemente da sua classe ou posi¢ao
na imagem. Esta caracteristica é particularmente importante para resolver o problema da
segmentacao de grupos de células juntas pois, a partida, nao requer pos-processamento
para o corrigir.

Desta forma, neste capitulo serao apresentados os principais métodos propostos de
segmentacao de imagens, com particular énfase nos algoritmos nao supervisionados e

algoritmos que aplicam segmentacao de instancia.

2.1 Redes Neurais Convolucionais

Uma tipica rede neural convolucional (CNN) consiste numa camada de input, uma ca-
mada de output e uma pilha de camadas funcionais intermédias que transformam um

input num output e podem ser [31]: Camadas Convolucionais; Camadas Nao Lineares; e
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Camadas de Pooling.

Camada Convolucional

Nas camadas convolucionais é utilizado o kernel (ou filtro) dos pesos de forma a extrair as
features. Existem diversos tipos de camadas convolucionais que podem ser utilizadas na
construcao de modelos de aprendizagem profunda. Entre eles encontram-se os seguintes:
convolugao simples, convolugao 1x1, convolucao achatada, convolugoes espaciais e entre
canais, convolugoes separaveis em profundidade, convolug¢oes agrupadas e convolugdes

agrupadas aleatorias.

Convolugao Simples
Uma convolucao é uma operagao linear que se caracteriza pela multiplicacao de um
conjunto de pesos com o input. Uma vez que esta técnica foi desenvolvida para inputs
com duas dimensoes, a multiplicagao é realizada entre o input que é um array de dados
e um array de duas dimensdes que contém os pesos que € chamado de filtro ou kernel.
Este filtro é sempre menor que os dados de input, o que permite que o0 mesmo conjunto
de pesos sejam multiplicados pelos dados de input multiplas vezes em pontos diferentes
do input. Mais especificamente, o filtro é multiplicado por cada subconjunto do array de
dados de input, da esquerda para a direita, de cima para baixo. A Figura 2.1, mostra esta

operacao visualmente.

{4 0)

Center element of the kernel is placed over the :g : g;

source pixel. The source pixel is then replaced 0x0)
with a weighted sum of itself and nearby pixels. :0 X 1)

(0x1)
(0x0)
(0x1)
+(-4x2)

Source pixel

e L R

Convolution kernel
(emboss)

New pixel value (destination pixel)
Figura 2.1: Convolugdo Simples [20]

A Figura 2.2, mostra um outro exemplo [49] em que assumimos que temos uma ima-

gem de tamanho igual a 12x12x3 e que aplicamos uma convolu¢ao de 5x5 sem padding
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(processo de adicionar zeros a imagem inicial) e de stride (nimero de passos que mo-
vemos em cada passo da convolucao) igual a 1 a imagem. Se apenas considerarmos a
altura e largura da imagem, o processo de convolucao funciona da seguinte forma: sao
aplicadas multiplicacoes escalares a cada 25 pixeis, retornando sempre um valor. A ima-
gem resultante tem tamanho igual a 8x8, uma vez que nao foi aplicado padding (12-5+1).
No entanto, como a imagem é RGB, tendo por isso, trés canais, o kernel convolucional
também precisa de ter 3 canais. Isto significa que, ao invés de implementar 5x5=25 mul-
tiplicacoes, sao realizadas 5x5x3=75 multiplica¢cdes de cada vez que o kernel se move.
Tal como na interpretacao 2D, sao realizadas multiplica¢oes de matrizes a cada 25 pixeis,
devolvendo um numero. Depois de passar pelos kernels de 5x5x3, a imagem 12x12x3

transforma-se numa outra de tamanho 8x8x1.

A | 7

Figura 2.2: Convolucao Simples - 3D [49]

No entanto, se desejarmos aumentar o numero de canais da imagem de output, basta
criar o numero de kernels equivalente ao numero de canais desejados. Por exemplo, se o
objetivo for uma imagem de tamanho 8x8x6, basta utilizarmos 6 kernels para devolverem

6 imagens de tamanho 8x8x1 e depois empilhar essas 6 imagens.

Esta aplicacao sistematica do mesmo filtro ao longo da imagem é bastante poderosa
no sentido em que se o filtro foi designado para detetar um tipo especifico de features
do input, entdo a aplicacao sistematica do filtro ao longo de toda a imagem de input
permite que o filtro descubra features em qualquer parte da imagem. Esta caracteristica
€ normalmente referida como invariancia de tradugao, ou seja, o interesse generalizado

de saber se uma dada feature esta presente ao invés de saber onde esta se encontra.

Convolugao 1x1

A convolugao 1x1 foi inicialmente proposta em [25] e muito utilizada por [43]. Este tipo de
convolucao, ilustrado na Figura 2.3, é caracterizado por aplicar convolug¢des com filtros de
tamanho 1x1 as imagens de input, sendo que as principais caracteristicas sdo: aumentar
ou reduzir a dimensionalidade e aplicar nao-linearidade depois das convolugoes. A ideia
por detras deste tipo de convolugdes € a seguinte: se tivermos uma imagem de tamanho
32x32x100, onde 100 representa as features, depois de aplicarmos 20 convolu¢des com
filtros de 1x1, obtém-se imagens com as seguintes dimensoes: 32x32x20.
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Figura 2.3: Convolugao 1x1 [20]

Convolucao Achatada
Tém existido diversas propostas para acelerar os diferentes passos da CNN. Em [19] foi
proposta uma forma de diminuir a redundéncia dos filtros nas redes neurais convolucio-
nais. Para tal, na fase de treino os filtros 3D convencionais sao separados em trés filtros
1D consecutivos: as convolugdes sao aplicadas ao longo dos canais (laterais), vertical e
horizontalmente.

Os pesos numa CNN podem ser descritos como filtros em 4 dimensoes: W € R(C*XxYxF),
onde C é o nimero de canais de input, X e Y as dimensoes espaciais do filtro e F o nimero
de filtros ou o numero de canais de saida. Uma convolugao para cada canal de saida

requer um filtro com W e R(©*X¥Y) ¢ ¢ descrita pela Formula 2.1.

C X Y
Fr(x,p) =1+ Wy = Z Z ZI(x,x—x’,y ~9)We(c,x',y’) (2.1)
c=1x=1y'=1

Onde f é um index do canal de output, I € RIC*N*MxF) ¢ 5 mapa de input, N e M sao as
dimensdes espaciais do input. Uma forma de acelerar a convolu¢ao multidimensional é
aplicar a separagao de um filtro Wy. Para tal, € utilizando o filtro de classificagao unitaria
Wf que pode ser separado em produtos cruzados de trés filtros unidimensionais como

mostrado na Equagao 2.2.

Wf = afxﬁfxyf (2.2)

Neste caso, os vetores convolucionais 1D s3o filtros laterais « IE features de convolucao
em todos os canais; filtros verticais fs: ao longo da dimensao Y; e horizontais filtros yy:
ao longo da dimensao X.

No entanto, a separabilidade dos filtros é uma condicao forte e a classificacao intrin-
seca do filtro Wy € maior do que na pratica. A medida que as dificuldades dos problemas
de classificagao aumentam, também aumenta o numero de componentes principais neces-
sarias a resolucao do problema. Os filtros aprendidos em redes profundas distribuiram

eigenvalues e aplicam a separacao diretamente aos filtros resulta em grandes perdas de
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informacao. Alternativamente, poderiamos restringir conexdes em campos recetivos para
que o modelo consiga aprender filtros 1D separados durante o processo de treino. Quando
aplicada a Equagao 2.1, uma tnica camada de redes neurais convolucionais ¢ modificada

para a Equagao 2.3.

X Y
ﬁf(x,y) :I*Wf = Z( Z(
x'=1"'y

’:1 c=

C
1<c,x—x’,y—y')af<c>ﬁf<x'>)yf<y'>) (2.3)
1

Com esta modificacao, o nimero de parametros para calcular cada mapa de features
diminui de X*Y*C para X + Y + C, e o numero de operagoes necessarias diminui de
M*N*C*X*Y para M*N*(C + X +Y).

Resumidamente, uma convolugao achatada, ilustrada na Figura 2.4, sao convolugdes

que sao convertidas numa sequéncia de convolugodes 1D.

Cx1x1 1xYx1 1x1xX
[ﬂg vy S= S
Figura 2.4: Convolugdo Achatada [20]

Convolucoes Espaciais
As convolugodes espaciais (Figura 2.5) dividem as operagdes espaciais numa série de ope-
ragoes independentes. Por outras palavras, significa que se realizam convoluc¢des em

dimensoes espaciais — largura e altura.

Convolution with Convolution with

3x1 kernel 1x3 kernel

— —-
3 Intermediate Image Output Image
|4 [1 2 3]
5

Figura 2.5: Convolugédo Espacial [49]

Convolugoes Separaveis em Profundidade
As convolugoes separaveis em profundidade tém em conta ndo s6 as dimensoes espaciais
da imagem de input, mas também as dimensoes em profundidade (o naumero de canais).
Uma imagem pode ter trés canais (se for RGB) e, depois de se aplicar algumas convolugdes,
uma imagem pode ter multiplos canais, sendo que cada canal pode ser visto como sendo
uma interpretagao particular dessa mesma imagem. Por exemplo, o canal vermelho indica
a quantidade de vermelho persente em cada pixel da imagem.

As convolugdes separaveis em profundidade [7] realizam uma convolugao espacial
em profundidade seguida por uma convolug¢ao pontual.

Convolugao Espacial em Profundidade: atua em cada canal do input de forma in-
dependente. Ou seja, a imagem inicial é convolvida sem alterar a profundidade. Por
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exemplo, se tivermos uma imagem RGB de 12x12, terd o seguinte tamanho 12x12x3, se
aplicarmos trés filtros 5x5x1, cada um ira iterar num unico canal da imagem, obtendo
o produto escalar para cada grupo de 25 pixeis, originando trés imagens (uma por cada
filtro) de tamanho 8x8x1 (12-5+1). Se empilharmos as imagens resultantes dos trés filtros,

obtemos uma imagem com tamanho 8x8x3.

Convolucao pontual: a convolucao original transforma uma imagem 12x12x3 numa
imagem 8x8x1 ao aplicar um filtro de 5x5x3 a imagem original. No entanto, se quisermos
que a imagem resultante tenha um namero diferente de canais, é necessario aplicar um
numero de kernels igual ao nimero de canais desejado. Por exemplo, para termos uma
imagem 8x8x256, basta aplicar 256 kernels para criar 256 imagens 8x8x1, e de seguida,
empilha-las para criar uma imagem de output com 8x8x256. Neste momento, a convo-
lu¢ao em profundidade transformou a imagem de 12x12x3 numa imagem 8x8x3. De
seguida, é preciso aumentar o numero de canais de cada imagem. A convolucao pontual
tem este nome porque utiliza um filtro 1x1, ou um filtro que itera sobre cada ponto. Este
filtro tem uma profundidade igual ao niimero de canais da imagem inicial, no caso do
exemplo dado igual a 3. Assim, é iterado um filtro 1x1x3 ao longo da imagem 8x8x3, de
forma a obter uma imagem 8x8x1. E possivel criar 256 filtros 1x1x3 cujo output de cada
um € uma imagem 8x8x1. Por ultimo, para obter a imagem final com forma 8x8x256,

basta empilhar as imagens resultantes de aplicar os 256 kernel a imagem inicial.

A arquitetura W-Net utiliza este tipo de convolugdes (Figura 2.6), sendo que a ideia
em aplicar convolugdes separaveis consiste [50] em examinar correlagdes espaciais e cor-
relagdes de canal cruzado de forma independente — uma convolugao em profundidade
realiza convolugoes espaciais independente em cada canal e, em seguida, uma convolucao
pontual projeta os canais de features pela convolugao em profundidade num novo espago
de canal. Como consequéncia, a rede ganha desempenho de forma mais eficiente com o

mesmo nimero de parametros.
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Figura 2.6: Convolugao Separavel em Profundidade [16]
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Convolu¢oes Agrupadas
Introduzida em 2012 no artigo da AlexNet ([22]), a convolu¢ao agrupada foca-se em
utilizar diferentes conjuntos de filtros de convolu¢ao na mesma imagem de forma para-
lela, utilizando, para isso diferentes GPUs (Figura 2.7). Esta ideia surgiu para contornar

problemas associados a GPUs mais fracos e com menos memoria.
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Figura 2.7: Convolug¢do Agrupada [51]

Usando a Figura 2.8 como exemplo, se utilizarmos uma camada convolucional com
dois grupos de filtros, pode-se observar que cada um dos filtros na camada agrupada
utiliza metade da profundidade, ou seja, utilizando metade dos parametros e realizando

metade dos calculos.
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Figura 2.8: Convolu¢ao Agrupada Exemplo [18]

Convolucoes Agrupadas Aleatorias
As redes neurais convolucionais [52] normalmente consistem em blocos de construgao
repetidos com a mesma estrutura. Entre eles, as redes do estado da arte como Xception e
ResNeXt introduziram convolugoes separaveis em profundidade ou convolugoes de grupo
nos blocos de construcgao para encontrar um equilibrio entre a capacidade de represen-
tacdo e custo computacional. No entanto, em [52] repararam que ambos os designs nao
tém em consideracgao as convolugdes 1x1, que possuem complexidade consideravel. Para
resolver esse problema, uma solucao simples consiste em aplicar conexdes esparsas de ca-
nal, por exemplo, convolugoes de grupo, também em camadas 1x1. Ao garantir que cada
convolugao opera apenas no grupo de canais de entrada correspondente, a convolugao
de grupo reduz significativamente o custo de computacao. No entanto, se empilharmos

varias convolugoes agrupadas, existe um efeito colateral: os outputs de um determinado

17



CAPITULO 2. ESTADO DA ARTE

canal sao apenas derivados através de uma pequena fracao dos canais de input: a Fi-
gura 2.9 (a) ilustra uma situagao de duas camadas convolucionais agrupadas empilhadas,
o que faz com que os outputs de um certo grupo apenas se relacionam com os inputs
desse mesmo grupo. Esta propriedade bloqueia o fluxo de informacao entre os diferentes
grupos de canais e a representagao de conjuntos fracos. Se for permitido que a convolugao
de grupo obtenha dados de input de grupos diferentes (como mostrado na Figura 2.9
(b)), os canais de input e de output serdo totalmente relacionados. Mais concretamente,
para o mapa de features gerado na camada de grupo anterior, é possivel dividir os canais
em cada grupo em varios subgrupos e, depois, alimentar cada grupo na camada seguinte
com diferentes subgrupos. Isto pode ser implementado com eficiéncia utilizando uma
operacao de shuffle de canais (Figura 2.9 (c)): se tivermos uma camada convolucional
com g grupos em que a saida tem g x n canais, o que é feito é o seguinte: primeiro a
dimensao do canal de output é alterada para (g, n), transpondo e, de seguida, é achatado
de volta como a entrada da proxima camada. Esta operacao continua a ter efeito mesmo
em casos em que ambas as convolugoes tenham numeros diferentes de grupos. Para além
disso, o shuffle de canais é diferenciavel, o que significa que pode ser utilizado em redes
para treino de ponta a ponta. A operacao de mistura de canais torna possivel construir

estruturas mais poderosas com varias camadas convolucionais de grupo.
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Figura 2.9: Convolug¢ao Agrupada Aleatdria [52]

Camadas nao lineares
As camadas nao lineares aplicam uma fungao de ativagao aos mapas de features de forma

a introduzir nao linearidade na rede.

Camadas pooling
As camadas de pooling substituem uma pequena vizinhan¢a de um mapa de features
com algumas informacoes estatisticas (média, maximo, etc) sobre a vizinhanca e reduzem

a resolugao espacial.

Os noés nas camadas sao conectados localmente, ou seja, cada n6 recebe inputs pon-

derados de uma pequena vizinhanga, conhecida como campo recetivo, de nés da camada
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anterior. Ao empilhar camadas, as mais superiores aprendem features de campos receti-
vos cada vez mais amplos. A principal vantagem computacional das CNNs é que todos os
campos recetivos numa camada compartilham pesos, resultando num niamero significati-
vamente mais pequeno de parametros do que as redes totalmente conectadas.

Outra vantagem das CNNs ¢ a capacidade de detetar as features principais sem qual-
quer supervisao humana. Para além disso, é computacionalmente mais eficiente que os
métodos propostos antes das CNNs pois utiliza convolucoes e operagdes de Pooling e
executa a partilha de parametros. Isto permite que os modelos CNN funcionem em qual-
quer dispositivo, tornando-os universalmente atraentes. Para além disso, as redes neurais
convolucionais conseguem aprender a partir de padroes, caracteristicas ou texturas em
vez de se basearem nas variagoes de cor, como muitos dos outros métodos.

No entanto, as CNNs também tém algumas desvantagens [53] onde a principal centra-
se na ideia destas nao conseguirem atingir precisao elevada na segmentacao de imagens
pois filtram as informacdes de baixo nivel. Isto faz com que os resultados da segmenta-
¢ao sejam, geralmente, limites nao nitidos e formas semelhantes a machas para filtros
convolucionais. Este problema promoveu o desenvolvimento de CNNs para a visao com-
putacional de baixo nivel, onde combinar as features das camadas superior e inferior é a
chave para resolver o problema mencionado.

As redes neurais convolucionais revolucionaram as tarefas de processamento de ima-
gens como a segmentagao de imagens ao fornecerem a base para a criagao de diversas
redes e arquiteturas para esse fim, onde se destacam as seguintes: Mask-RCNN, Autoen-
coders Convolucionais, SegNet, U-Net, e W-Net. Estas arquiteturas serao explicadas com

mais detalhe nas proximas secgoes.

2.1.1 Mask R-CNN

O R-CNN [13] é um método para detecao de objetos composto por trés modulos: 1) Gera
propostas de regioes independentes de categorias que definem o conjunto de regioes can-
didatas disponiveis para o detetor; 2) Rede neural convolucional que extrai um vetor de
features de comprimento fixo para cada regiao; e 3) Conjunto de SVMs lineares especifi-
cos da classe. Apesar dos bons resultados, este algoritmo tem diversas desvantagens [12]:
1) O treino é um pipeline com multiplos estagios; 2) O treino é caro no espago e no tempo;
e 3) A detecao de objetos é lenta.

O método Fast R-CNN foi proposto com o objetivo de eliminar as desvantagens men-
cionadas anteriormente. Neste, uma imagem e multiplas regides de interesse (Rols) sao
o input de uma rede totalmente convolucional. Cada Rol é agrupado num mapa de fea-
tures de tamanho fixo e, em seguida, mapeado para um vetor de features por camadas
totalmente conectadas.

O método anterior ja mostrava bons resultados em termos de tempo e de detegao de
objetos. Nao obstante, foi proposto um algoritmo ainda mais eficiente chamado Faster
R-CNN que estende o método anteriormente referido. Este [37] é um sistema de detegao
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de objetos composto por dois médulos. O primeiro é uma rede profunda totalmente
convolucional que propoe regioes de interesse e o segundo € um detetor Fast R-CNN que
utiliza as regides propostas.

O Mask R-CNN [15] é um método para segmentacao de instancia de objetos base-
ado no algoritmo de detecao de objetos Faster R-CNN. Esta abordagem deteta de forma
eficiente objetos numa imagem enquanto, simultaneamente, gera uma mascara de seg-
mentagao de alta qualidade para cada instancia. Este método estende o Faster R-CNN
ao adicionar um ramo que prevé uma mascara para o objeto. Desta forma, o Mask R-
CNN adota o mesmo procedimento de duas fases do Faster R-CNN, cuja primeira fase
¢ idéntica em ambos os métodos. Ja na segunda fase, em paralelo a previsao da classe e
deslocamento da caixa, também é produzida uma mascara binaria para cada Rol.

Este método tem vindo a ser utilizado com muita frequéncia na segmentacao de
imagens pois demonstrou 6timos resultados na segmentagao de instancia e detegao de
objetos. No entanto, ¢ um método consideravelmente lento, sendo dificil de ser utilizado

em diversas aplicagoes.

2.1.2 Autoencoders

Um autoencoder [48] é um método de aprendizagem nao supervisionada utilizado com o
proposito de extragao de features e reducao da dimensionalidade dos dados. Este [11] é
composto por um codificador que codifica as representa¢des do input para uma codifica-
¢ao intermédia de dimensao inferior e um descodificador que tenta reconstruir a entrada
original a partir da representacao intermédia. O codificador [48] recebe um input x com
dimensao d, e mapeia-o para uma representagao escondida y, de dimensao r, utilizando

uma func¢ao de mapeamento deterministico (Equacao 2.4).

y=f(Wx+b) (2.4)

Onde os parametros W e b tém de ser aprendidos pelo codificador e representam os
pesos e bias, respetivamente, associados a camada que recebe o input x.

O descodificador recebe o output y do codificador e utiliza a mesma fung¢ao de mape-
amento f de forma a fornecer uma reconstrugao z que tem de ser da mesma forma de x. A

partir da Formula 2.4, o output do descodificador é dado pela Equagao 2.5.

z=f(Wy+b) (2.5)

Onde os parametros W’ e b’ sdo, respetivamente, os pesos e bias associados a camada
do descodificador. No final, a rede tem de aprender os parametros W, W’, b e b’ de forma
que z seja o mais parecido possivel a x.

Resumidamente, os autoencoders [29] sdo construidos para reduzir a dimensao dos
dados ao projetar as representagoes de entrada num espacgo de dimensao mais pequeno
que o do input. Como tal, num autoencoder é utilizado o mesmo ntimero de nds nas

camadas de input e output e um menor nimero de nds nas camadas escondidas.
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Nos tltimos anos, inimeros métodos baseados em autoencoders foram propostos para
o processamento de imagens. A principal razao para esta grande aderéncia encontra-se no
facto dos autoencoders serem um método de aprendizagem profunda nao supervisionada,
permitindo treinar a rede sem quaisquer dados rotulados. Para além disso, a representa-
¢ao latente dos autoencoders permite uma baixa dimensionalidade, capturar a estrutura
e compressao de dados.

Existem diversos tipos de autoencoders tais como: autoencoder de redug¢ao de ruido
ou convolucional. Neste trabalho, vai-se implementar o segundo tipo pois tem vindo a ser
utilizado em segmentagao de diversos tipos de imagens, onde obteve bons resultados. Para
além disso, é treinado com dados sem rétulos e aprende a partir de padrdes, caracteristicas
ou texturas. Estas propriedades sao extremamente importantes quando os dados de input
sao imagens de microscopia de bactérias onde a rotulacdo das mesmas é uma tarefa

extremamente trabalhosa.

2.1.2.1 Autoencoders Convolucionais

Um autoencoder simples caracteriza-se por uma rede de feed-forward com trés camadas
onde as conexdes entre as camadas estao totalmente conectadas. No entanto [54], este
tipo de autoencoder ignora a estrutura 2D da imagem introduzindo redundéncia nos
parametros e fazendo com que as features sejam globais.

O autoencoder convolucional estende a estrutura basica do autoencoder simples ao
alterar as camadas totalmente conectadas por camadas convolucionais, preservando a

localizagao espacial por meio da partilha dos pesos entre todos os locais do input.

Arquitetura Base

Um autoencoder convolucional [23] é constituido por camadas convolucionais que
aplicam operagoes de convolu¢ao em cada ponto da imagem, passando o resultado para a
proxima camada. Nestas camadas sao aplicados filtros de forma a extrair as features das
imagens.

Cada camada convolucional é seguida por uma func¢ao de ativagao cujo objetivo é
introduzir nao linearidade ao sistema pois, durante as camadas de convolugao apenas se
realizam operacoes lineares. Apos a funcao de ativagao, é aplicada uma camada de Max
Pooling com o objetivo de controlar o overfiting e reduzir o nimero de pesos, o que reduz
0s custos computacionais.

No processo de reconstrugao sao utilizadas camadas de up-sampling, caracterizadas
por nao terem pesos e duplicarem a dimensao do input através da repeti¢ao das colunas e
linhas dos dados; e camadas convolucionais que sao seguidas por uma funcao de ativacao
sigmoid.

Existem diversas variantes deste autoencoder para realizar a segmentacao de ima-
gens. As diferencas principais entre essas variantes encontram-se no numero de camadas

utilizadas, no tamanho do filtro e nas funcoes de perda utilizadas.
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Num autoencoder convolucional, como em qualquer outro tipo de autoencoder, po-
dem existir uma (autoencoder simples) ou mais (autoencoder profundo) camadas escondi-
das. Apesar dos autoencoders serem muitas vezes treinados com apenas um codificador e
um descodificador, a utilizagao de um autoencoder profundo tem diversas vantagens, no-
meadamente [14], a profundidade pode reduzir exponencialmente o custo computacional
de representar algumas fung¢des bem como a quantidade de dados de treino necessarios

para aprender algumas fungoes.

2.1.2.2 Autoencoder Convolucional 2D versus Autoencoder Convolucional 3D

A grande diferenca entre o autoencoder convolucional 2D e o 3D encontra-se na rede
neural convolucional que constitui ambos os autoencoders. O primeiro é constituido por
CNNs 2D que, normalmente, sao utilizadas para o processamento de imagens RGB, ou
seja, com 3 canais. O segundo é constituido por CNNs 3D que equivalem as 2D mas em
3D: recebem como input um volume 3D ou uma sequéncia de frames 2D. As redes 3D
sao um modelo poderoso para aprendizagem de representagdes de dados volumétricos.

Desta forma, neste trabalho irao ser utilizados autoencoders convolucionais 2D.

2.1.2.3 Autoencoder Convolucional Profundo

Nestes autoencoders, o processo de codificagao-descodificacao [48] é realizado com re-
curso as redes neurais convolucionais. Ao contrario das redes neurais convencionais, onde
¢ possivel definir o tamanho do output desejado, as redes neurais convolucionais sao ca-
racterizadas por um processo de Down Sampling, conseguido pelas camadas de Pooling
que sao incorporadas na sua arquitetura. Este processo de Down Sampling induz perda
da informacao espacial enquanto a rede se torna mais profunda. Mas existem diversas
solucoes que combatem esse problema, nomeadamente, a utilizagao de padding [23] que
preserva todas as informagoes acerca do volume do input original, permitindo extrair as
features de baixo nivel necessarias para a segmentacao; ou substituir as redes neurais de
convolu¢ao [48] por um autoencoder convolucional profundo. Como num autoencoder
comum, este é composto por um codificador que vai conter um processo de Down Sam-
pling e por um descodificador que realiza up-sample da representagao até reconstruir o

tamanho original. A solucao final da rede pode ser descrita pela Equacao 2.6.

W,W’,b,b’) = in L 2.6
( ) arg min (xz) (2.6)

Onde o z representa o output do descodificador que é descrito pela Equagao 2.5 e o x
representa a imagem original. A rede aprende os parametros da Equacao 2.6 de forma a

minimizar a funcao de custo.
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2.1.2.4 Autoencoder Convolucional Disperso

A principal diferenca [24] entre um autoencoder convolucional disperso e o tipico auto-
encoder convolucional encontra-se na funcao de perda. Neste caso, a fun¢ao é composta
por uma funcao de perda de construgao, um termo de regularizagao e uma restricao de
dispersao vitalicia. A dispersao pode ser definida em termos de dispersao populacional
que impoe a dispersao em todos os nds escondidos da camada escondida para garantir
representacoes dispersas dos dados de input; e dispersao do tempo de vida que controla
a frequeéncia de ativacao de cada né escondido de um grupo de dados. Assim, a funcao de

perda é representada pela Equagao 2.7.

2 i ny,
1 5 \
Loparse( Wi, Wa, by, by, ) = Slly=x 1P+ ) )" (Wi)P+p) KLpllp)  (27)
; )
Onde o primeiro termo é um erro médio da soma dos quadrados, o segundo é uma
regularizacao que ajuda a evitar o sobre ajuste e o terceiro representa uma dispersao
vitalicia que esta na forma de divergéncia Kullback-Leibler (KL), que é calculado através

da Equacao 2.8.

KL(p || é):plog(%)+(l—p)log(1:2) (2.8)

Onde p é uma constante da restrigao de dispersao e p ¢ a ativagao média da camada
escondida. A divergéncia KL é utilizada para medir a diferenca de distribuicao entre p e
P que tende a ser a mesma quando a divergéncia KL estd proxima de zero.

Ao envolver esta divergéncia na fungao de perda e tornar p num valor pequeno, a ati-
vacao média de cada nd escondido é limitada e a sua dispersao de vida pode ser garantida.

No caso do autoencoder convolucional disperso, o processo de treino alterna entre
calculos progressivos e retropropagacao, iterativamente, até encontrar as iteragoes maxi-
mas predefinidas ou o erro ser menor que os valores definidos. As features sao extraidas
de cada pixel da imagem por meio de um autoencoder convolucional disperso e serao

utilizadas posteriormente para agrupamento e fusao de regioes.

2.1.3 SegNet

O VGG16 é um modelo baseado nas redes neurais convolucionais projetado para classi-
ficacao de objetos. O SegNet [3] foi desenhado para realizar segmentacao semantica ao
nivel do pixel de forma bastante eficiente, baseando-se na arquitetura VGG16. A arqui-
tetura do SegNet, que se encontra ilustrada na Figura 2.10, caracteriza-se por uma rede
de codificacao e a correspondente rede de descodificacao, seguida por uma camada de
classificacao ao nivel do pixel.

A rede de codificacao consiste em 13 camadas convolucionais que correspondem

as 13 primeiras camadas convolucionais na rede VGG16. A rede codificadora realiza
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Figura 2.10: Arquitetura SegNet [3]

convolugao com um banco de filtros para produzir um conjunto de mapas de features
aos quais lhes sao aplicados, de seguida, batch normalization e nao linearidade através
do ReLU. Depois, é aplicado Max Pooling com uma janela de 2x2 e stride 2 e o output
resultante é sub-sampled por um fator de 2.

Apesar de varias camadas de Max Pooling e subsampling permitirem alcangar uma
maior variacao de translacao para classificagao robusta, ha uma perda de resolugao dos
mapas de features. A representacao da imagem com maior nimero de perdas (detalhes de
limite) nao é benéfica para a segmentacao em que o delineamento do limite é importante.
Portanto, é necessario capturar e armazenar informacoes do limite dos mapas de features
do codificador. Para tal, o método utilizado envolve armazenar apenas os indices do Max
Pooling, ou seja, as localiza¢des do valor de caracteristicas maximas em cada janela de

Pooling sao memorizadas para cada mapa de features.
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Figura 2.11: Método de Memorizagao Indices Max-Pooling [3]

A rede de decodificagao é a componente chave do SegNet que realiza Up Sampling do
mapa de features que recebe como input utilizando, para isso, os indices do Max Pooling
memorizados do mapa de features do codificador correspondente. Reutilizar esses indices
no processo de descodificagao tem varias vantagens praticas: 1) Melhora a delimitacao dos
limites; 2) Reduz o nimero de parametros ativando o treino de ponta-a-ponta; e 3) Pode

ser incorporada em qualquer arquitetura codificador-descodificador. Esta etapa produz

24



2.1. REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

um mapa de features disperso e a técnica de descodificacao é ilustrada na Figura 2.11.
Estes mapas de features sao depois convolvidos com filtros de forma a produzir mapas de
features densos e, de seguida, é aplicado batch normalization a cada um desses mapas de
features. A representacao da feature com maior dimensionalidade é treinada e enviada
para um classificador de softmax, que classifica cada pixel de forma independente. O
output do classificador softmax é uma imagem do canal K de probabilidades, onde K é
o numero de classes. A segmentacao prevista corresponde a classe com probabilidade
maxima em cada pixel.

Apesar desta arquitetura realizar segmentacao semantica ao nivel do pixel, podera
ser util neste trabalho. Existe uma possibilidade de, ao realizar segmentacao semantica
de pequenas janelas da imagem e com pds-processamento, a SegNet conseguir identificar
facilmente as células presentes na imagem. Desta forma, apesar de ndo ser a primeira
opgao, este algoritmo nao sera totalmente descartado, havendo a possibilidade de ainda

vir a ser utilizado.

2.1.4 U-Net

As redes totalmente convolucionais [39] caracterizam-se por transformar os pixeis das
imagens em categorias de pixeis. Esta arquitetura foi modificada e estendida de forma a
funcionar com um pequeno namero de imagens de treino e levando a segmentagao mais

precisa.
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Figura 2.12: Arquitetura U-Net [39]

A arquitetura da rede U-Net esta ilustrada na Figura 2.12 e consiste num caminho
de contragao (lado esquerdo) e num caminho expansivo (lado direito). O caminho de

contracao segue a tipica arquitetura de uma rede convolucional que consiste em aplicar,
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repetidamente, duas convolugoes 3x3, cada uma seguida por ReLU e uma opera¢ao de Max
Pooling 2x2 com stride de 2 para o Down Sampling. Cada passo no caminho expansivo
consiste em aplicar Up Sampling ao mapa de features seguido por uma convolucao 2x2
que divide ao meio o nimero de canais de features. De forma a evitar a perda dos pixeis
das bordas, é necessario aplicar cropping aos mapas de features provenientes do caminho
de contracao.

Esta arquitetura, apesar de necessitar de poucos dados rotulados, continua a ser um
método de segmentacao supervisionada, o que vai contra um dos objetivos principais
deste trabalho que ¢é a utilizagao de algoritmos nao supervisionados para a realizagao de
segmentacao de imagens. No entanto, esta arquitetura teve bastantes bons resultados na
segmentacao de imagens e, por isso, esteve na base de muitas outras arquiteturas que

foram surgindo desde entao, como é o caso da W-Net que é explicada de seguida.

2.1.5 W-Net

A rede U-Net [50] é composta por dois caminhos: o caminho de contra¢ao onde o contexto
¢ capturado e o caminho de descontracao onde ocorre localizagao precisa. A arquitetura
W-Net utiliza ideias recentes de métodos supervisionados de segmentacao semantica
para a realizacao de segmentacao de imagens de forma nao supervisionada. Mais espe-
cificamente, a W-Net modificou a arquitetura U-Net de forma a reconstruir as imagens
originais do input ao mesmo tempo que prevé uma mascara de segmentagao sem qualquer
rotulacao nos dados de input. Em particular, concatena duas redes totalmente convolu-
cionais (cada uma semelhante a arquitetura U-Net) num autoencoder para realizacao de

segmentacao totalmente nao supervisionada de imagens.

2.1.5.1 Arquitetura da Rede
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Figura 2.13: Arquitetura W-Net [50]

A arquitetura da W-Net esta ilustrada na Figura 2.13 e encontra-se dividida em duas
redes distintas: Ug,,. (parte esquerda) e a correspondente Up,. (lado direito). Como refe-
rido anteriormente, a tipica arquitetura em forma de U da rede U-Net descrita na secgao
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anterior foi modificada e estendida para uma arquitetura em forma de W de forma a
reconstruir as imagens de input originais ao mesmo tempo que prevé mapas de segmenta-
¢ao sem qualquer informagao acerca dos rotulos. A arquitetura W-Net da Figura 2.13 tem
46 camadas convolucionais que estao estruturadas em 18 moédulos marcados com retan-
gulos vermelhos. Cada mddulo consiste em duas camadas convolucionais 3x3, cada uma
seguida por nao linearidade ReLU e batch normalization. Os primeiros nove médulos
formam a base para a previsao densa da rede e os segundos nove médulos correspondem
ao descodificador de reconstrucao.

A primeira rede, Ug,., corresponde ao codificador e tem como objetivo mapear a
imagem de input numa camada densa de segmentagao k-way ao nivel do pixel, utilizando
camadas totalmente convolucionais. Esta camada tera o mesmo tamanho espacial ao invés

de um espaco de dimensao inferior. Para isso, a Ug,,. € composta por dois caminhos:

* Caminho de contragao (a primeira metade) para capturar o contexto dos dados for-
necidos. Este caminho comega com um moddulo inicial que realiza convolugoes nas
imagens de input que tém o seguinte tamanho: WIDTHXxHEIGHTxCHANNEL. Os
primeiros dois valores correspondem a largura e altura da imagem, respetivamente,
e o ultimo valor diz respeito ao niimero de canais. Na Figura 2.13, os tamanhos do
output sao reportados para uma imagem exemplo que é recebida como input que
tem uma resolucgao de 224x224x3. Todos os mddulos deste caminho sdo caracteriza-
dos por um conjunto de camadas composto por duas camadas convolucionais, cada
uma seguida por ativagao ReLU e batch normalization. Cada médulo esta ligado ao
seguinte através de Max Pooling de 2x2 e o numero de canais de features é reduzido

para metade em cada passo de Down Sampling;

* Caminho de expansao (a segunda metade) ativa a localizagao precisa, como na
arquitetura U-Net original e, para cada médulo deste caminho, é criado um conjunto
de camadas composto por: duas camadas convolucionais seguidas, cada uma, por
uma camada de ativacao ReLU e batch normalization. Cada conjunto é seguido por

uma camada de Up Sampling, de forma a duplicar o nimero de canais de features.

Como no modelo U-Net, o input de cada mo6dulo do caminho contrativo é também
utilizado na saida do médulo correspondente no caminho expansivo — skip connections
— para recuperagao das informagoes espaciais perdidas devido a reducao de resolucao
apo6s a aplicagao de Down Sampling. Mais concretamente, o resultado de cada médulo
do caminho contrativo vai ser concatenado ao resultado de cada moédulo do caminho
expansivo para ser utilizado como input no médulo seguinte.

A camada convolucional final do Ug,, ¢ uma convolucao de 1x1 seguida por uma
camada softmax. Esta convolu¢ao mapeia cada vetor de features para o numero desejado
de classes K, e, de seguida, a camada softmax redimensiona-os para que os elementos do

output K fiquem compreendidos entre 0 e 1 e cuja soma seja igual a 1.
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A segunda rede, Up,., funciona como um descodificador, revertendo o processo re-
alizado pelo Ug,,, partindo da camada de segmentacao prevista, reconstroi a imagem
original. A arquitetura do Up,, é bastante semelhante a do Ug,,., com exce¢ao que utiliza
o output do Ug,, cujo tamanho é igual a WIDTHxHEIGHTxK (na Figura 2.13, o tamanho
da imagem de input exemplo seria equivalente a 224x224xK). A camada convolucional
final do Up,. é uma convolugao 1x1 para mapear o vetor de features de volta para a

reconstrugao do input original, seguida por uma camada sigmoide.

Uma modificagao importante na arquitetura apresentada em [50] é que todos os mddu-
los, com excecao dos médulos 1,9, 10 e 18, utilizam camadas de convolu¢ao separaveis em
profundidade. Uma operacao de convolugao separavel em profundidade consiste numa
convolucao em profundidade e noutra pontual. A ideia desta operacao é examinar corre-
lagoes espaciais e correlagoes de canal cruzado independentemente — uma convolugao em
profundidade realiza convolugodes espaciais independentes em cada canal e, em seguida,
uma convolu¢ao em profundidade que projeta os canais de features pela convolucao em
profundidade no novo espago de canal. Isto permite a rede ficar com um desempenho
mais eficiente com o mesmo numero de parametros. Na Figura 2.13, as setas azuis re-
presentam camadas de convolugao e as setas vermelhas indicam convolug¢oes separaveis
em profundidade. O facto de a rede nao incluir nenhuma camada totalmente conectada,
permite-lhe aprender imagens arbitrariamente grandes e construir uma previsao de seg-

mentagao do tamanho correspondente.

Uma das formas de avaliar se um modelo esta a construir previsoes corretas € através
da medicao do seu desempenho ao verificar quao precisas sao as decisoes do modelo,
0 que exige encontrar uma forma de medir a diferenga entre as previsoes e os valores
reais correspondentes. As fun¢des de perda tém como objetivo medir a distancia entre o
valor real e o valor estimado, mapeando as decisoes para os seus custos associados. No
caso da W-Net descrita em [50], foi minimizado, ao mesmo tempo, a funcao de perda de
reconstrucao do autoencoder bem como a fun¢ao de perda de corte normalizado suave
na camada de codificagao. De forma a atingirem os mesmos resultados que a literatura
neste campo, Xide Xia and B. Kulis [50] aplicaram dois passos de pds-processamento:
o primeiro aplica um campo aleatério condicional totalmente conectado que suaviza os
segmentos do output do autoencoder e o segundo aplica um método de juncao hierarquica
para obter a segmentagao final. Estes dois passos de pos-processamento serao descritos

com mais detalhe no subcapitulo 2.1.5.4.

2.1.5.2 Perda de Corte Normalizada Suave

O corte normalizado [42] caracteriza-se pela aplicacao do argmax ao output do Ug,,
para a obtencao de uma previsao da classe K, sendo que cada output do codificador
€ uma previsao densa de WIDTHXxHEIGHTxK normalizada. Em [50], é utilizado corte

normalizado (Ncut) como critério global para segmentacao, calculado por 2.9.
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K
Ncut Zcut Ak’V Ak) ZZMEAk,VEV—Ak ”w(u,v) (2 9)
. a .
assoc(Ag, V) — ZMGAk,tve(u: )

Onde Ay é o conjunto de pixeis do segmento k, V é o conjunto de todos os pixeis e w
mede o peso entre dois pixeis.

No entanto, o calculo do argmax requer saber de forma absoluta quais os pixéis que
pertencem a cada classe, o que nao é diferenciavel e que, por isso, torna impossivel calcular
o gradiente correspondente durante a retropropagagao. Assim sendo, Xide Xia and B.
Kulis definiram em [50] uma func¢ao de perda baseada na fun¢ao de perda N,; mais
suave e diferenciavel que permite atualizar os gradientes durante a retropropagacao. Esta
nova fun¢ao denomina-se por corte normalizado suave e caracteriza-se por utilizar a
probabilidade de distribuicao (softmax) para avaliar se os pixeis pertencem a um dado
segmento ou nao. E dada pela expressio matematica 2.10.

cut(Ag, V- Ak iassoc A, Ag)

K
]soft Ncut V K Z =K- 25S0C Ak )
k b

assoc(A
k=1 wV

1

K
— K _ ZueV,vve(u’v)( )( =Ayg)
=K kZ ; (2.10)

ZueAk rey Wi, t)p(v = Ayg)

_ ZueVp u _Ak)ZuEVw(u V)P(V :Ak)
=R Z’ Yuey P(u = Ap) Y ey w(u, t)

Onde:

* p(u = Ax) mede a probabilidade do né u pertencer a classe Ay, o que é calculado

diretamente pelo codificador;
* Krepresenta o namero total de classes;
* assoc(Ag,Ay) representa a associacao entre pixeis do mesmo segmento;
* assoc(Ag, V) representa a normalizacgao;
* w(u,v) representa o peso entre os pixéis u e v.

E possivel obter, de forma direta, todos os parametros acima descritos com excecio
dos pesos w(u, v). O calculo destes pesos baseia-se nao s6 na distancia espacial entre os
pixeis u e v, mas também na diferenca de cor dos mesmos. Ou seja, no caso de pixeis
proximos e da mesma cor, dever-se-ia assumir que ambos os pixeis pertencem a mesma
regiao. Por outro lado, caso um destes parametros essa suposi¢ao podera nao ser verdade.

Assim, o calculo dos pesos [50] foi baseado na Formula 2.11.

2
Ee-rey3 | 2EXE

ZIF@-FRly —Z B B
Wy =e o? L)€ se —[IX(u) - X(v)ll<r (2.11)

0 caso contrario
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Onde:

* F(u)-F(v) é a diferenca dos vetores de features baseados na informacao de intensi-

dade, cor ou textura dos pixeis;

* X(u)—-X(v) corresponde a diferenca espacial entre os pixéis u e v. Por outras palavras,

representa a distancia espacial entre cada dois pixeis da imagem;

* r corresponde a distancia maxima entre cada dois pixeis que se deve considerar. Ou
seja, vamos considerar os pesos para todos os pixeis cuja distancia entre eles nao

seja maior que r unidades;

* 07 e 0x sao hiperparametros definidos manualmente e controlam a importancia
que é dada a diferencga de cores e a distancia entre os pixeis, respetivamente. Estes
hiperparametros foram definidos com os valores 10 e 4, respetivamente, nao tendo
sido alterados posteriormente. Estes valores foram os utilizados no artigo da W-Net

e nao sofreram altera¢Oes nas experiéncias efetuadas neste trabalho.

Ao treinar o Ug,,, para minimizar a perda Js, ¢ ncus € possivel, simultaneamente, mi-
nimizar a dissociacao normalizada total entre os grupos e maximizar a associa¢ao norma-
lizada total dentro dos grupos.

Resumidamente, a perda de corte normalizada suave é uma técnica que tem como
objetivo criar uma representagao no codificador composta por varias regioes. Essas regioes
sao formadas apos segmentar a imagem original e correspondem aos diferentes objetos

presentes na imagem ou zonas distintas da mesma.

2.1.5.3 Funcgao de Perda de Reconstrugao

De forma a garantir que as representacoes codificadas contenham o maior numero de
informagoes dos inputs originais, a rede W-Net é treinada para minimizar a perda de
reconstrucao. Ao minimizar esta perda, é possivel fazer com que a previsao de segmen-
tacao se alinhe melhor com as imagens de input. A perda de reconstrucao é dada pela
Férmula 2.12.

]reconstr :” X - UDec(UEnc(X; WEnc); WDec) ||% (2'12)

Onde Wg,,. representa os parametros do codificador, Wp,. representa os parametros
do descodificador e X é aimagem de input. A rede W-Net é treinada de forma a minimizar
Jreconstr €ntre as imagens reconstruidas e os inputs originais.

Ao aplicar, iterativamente, J;oconsir € Jsoft-Ncut, @ Tede consegue equilibrar o trade-off

entre a precisao de reconstrucao e a consisténcia na camada de representacao codificada.
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2.1.5.4 Pos-Processamento

Apos obter a segmentacao inicial do codificador, sao realizados dois passos de pos proces-

samento de forma a obter a segmentagao final.

Campos aleatorios condicionais totalmente conectados para recuperacao de aresta
precisa

As redes neurais convolucionais profundas com camadas de Max Pooling tém a ca-
pacidade de capturar as informacdes de features de alto nivel do input. No entanto, o
aumento da invariancia e dos grandes campos recetivos podem causar uma reducao da
localizacao precisa. Por consequente, leva a uma falta de restri¢cdes de suavidade o que
pode resultar num problema de delineamento deficiente do objeto, especialmente em

tarefas de rotulacao ao nivel do pixel (Figura 2.14(b)).

(a) (b) (c)

Figura 2.14: (a) Imagem Original, (b) Output da altima camada do U,nc, (c) O output do CRF [50]

A fungao de perda do corte normalizado suave e as camadas de skip connection da
rede W-Net podem ajudar a melhorar a localizagao desses limites, reduzindo o problema
acima mencionados. Todavia, uma forma de melhorar o delineamento dos objetos consiste
em combinar as respostas na camada Ug,. final com um modelo de campo aleatdrio
condicional totalmente conectado (CFR) - Figura 2.14(c). Este modelo utiliza a Funcao de

Energia 2.13.

E(X)= Z(D(u)—i—Z‘I’(u,v) (2.13)
u u,v
Onde:
* u eV sao os pixéis da imagem de input X;

* Potencial Unitario: ®(u) = —logp(u) onde p(u) é a probabilidade do pixel u perten-
cer a classe calculada pela camada de softmax do codificador;

* Potencial Pairwise: W(u,v) mede as penalidades ponderadas quando dois pixéis sao
atribuidos a diferentes rétulos. Para isso, utiliza dois kernels gaussian em diferentes

espacos de features, podendo ser calculado da seguinte forma:
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W(u,v)
_ ”(u’v)[wlexp[_HP(u) ~ PP |I(n) - £(1/)||2 )+w2exp(—”p(“) _ 12)(7})”2 )]

200% 20/5 20y

(2.14)

Onde p(u,v) =1 se u # v, 0 caso contrario. O que significa que apenas sao penaliza-
dos os rétulos diferentes. O resto da expressao utiliza dois kernels gaussianos em

diferentes espacos de caracteristicas:

1. Kernel Bilateral: depende quer da posicao dos pixeis (representado por P)
quer da cor RGB (representado por I), forcando, assim, os pixéis com cores e

posicdes semelhantes a terem rétulos semelhantes;

2. Kernel: depende apenas da posicao dos pixeis, forcando, assim, apenas a sua-
vidade.

Os hiperparametros o, 0p € 0, controlam as escalas dos Kernels Gaussianos.

Segmentacgao hierarquica
A segmentacao hierarquica [2] [50] é construida com base em limites ponderados
calculados a partir da importancia de cada pixel nos limites da parti¢ao demasiado seg-

mentada. E composta por duas fases:

* Oriented Watershed Transform (OWT): construi uma regido demasiado segmen-
tada, criando um conjunto de regides iniciais a partir do detetor de contorno que é

definido pela Férmula 2.15.

gPb(x,v,0) ZZ{:’,S i,0(is) xy, 0)+y-sPb(x,y,0) (2.15)

Onde G; (i 5)(x,y,0) mede as diferencas no histograma no canal i entre duas metades
do disco com raio o(i,s) centrado em (x,y) e dividido por um diametro com angulo

0; sPb(x;y;0) é o componente “espectral” do detetor dos limites 2.16.

sPb(x,v,0 Z\/_ Vovi(x,v) (2.16)

¢ Ultrametric Contour Map (UCM): algoritmo de fusao de regides, que, a partir dos
limites das regioes obtidas na fase anterior, ira juntar as regioes semelhantes. Os
contornos codificados na segmentacao hierarquica resultante retém pesos com valor

real indicando a probabilidade de serem um limite verdadeiro.
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Oriented Watershed Transform (OWT)

Utilizando o sinal de contorno, é construido um conjunto de regioes que determinam o
nivel mais alto de detalhe considerado. Este conjunto de regides fornece uma imagem de-
masiado segmentada (Figura 2.15(b)). Este processo € feito através do calculo da resposta

maxima do detetor do contorno sobre as orientacoes 2.17

(b) (c)

Figura 2.15: (a) Imagem Original, (b) Output (argmax) do CRF com limites a vermelho, (c) Mapas de limites ponderados
correspondentes das linhas vermelhas em (b). [50]

E(x,y) = maxgE(x,y,0) (2.17)

A simples ponderagao de cada arco pelo valor médio de E(x,y) para os pixeis no arco
pode apresentar artefactos, provocado, principalmente, pela produgao de uma resposta
espacial estendida em torno dos limites fortes produzida pelo detetor de contorno. Uma
forma de resolver esse problema é através da estimativa de uma orientagao em cada pixel
de um arco a partir da geometria local do préprio arco. Estas orientac¢oes sao obtidas ao
aproximar os arcos Watershed com segmentos de linha. Depois é subdividido, recursiva-
mente, qualquer arco que nao seja bem ajustado pelo segmento de linha conectando os
pontos finais. Por altimo, é utilizado o output do detetor do contorno orientado E(x,v,0)

para atribuir cada pixel de arco (x,y) uma forca de limite E(x,y,0(x,v)).

Ultrametric Contour Map (UCM)
A vantagem principal dos contornos é facilitar o processo de representacao da incerteza
da presenca de um contorno subjacente verdadeiro. No entanto, nao ha uma forma ime-
diata de representar a incerteza sobre uma dada segmentacao. Uma possibilidade é a
utilizacao do Ultrametric Contour Map (UCM), que define uma dualidade entre contor-
nos ponderados fechados que nao se intersetam e uma hierarquia de regioes. Os niveis
superiores da hierarquia respeitam apenas contornos fortes, resultando numa segmen-
tacdo mais reduzida. A hierarquica é construida por um algoritmo de fusao de regides
baseado num grafico greedy.

O algoritmo classifica os links por similaridade e junta, iterativamente, as regides mais
semelhantes. Este processo produz uma arvore de regioes onde as folhas sao os elementos
iniciais das diferentes regides, a raiz ¢ a imagem completa e as regides sdo ordenadas pela

relacado de inclusao.
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Finalizando, esta arquitetura é bastante Gtil na segmentacao de imagens de micros-
copia de bactérias porque nao sé6 fornece um mecanismo para segmentacao de imagens
de forma nao supervisionada, mas também a aplicacao de passos de pds-processamento
permite definir, com bastante precisao, os limites dos objetos presentes na imagem, tor-
nando os resultados deste método bastante bons quando comparados com outros métodos
de segmentacao supervisionada e nao supervisionada. Desta forma, ao utilizar um mé-
todo baseado na W-Net para a realizagao da segmentagao das imagens de microscopia de
bactérias, existe uma forte possibilidade em cumprir os dois principais objetivos deste
trabalho: realizagdo de segmentacdo nao supervisionada e corregao dos problemas que

surgem quando temos grupos de bactérias juntas.

2.2 Funcgoes de ativ¢ao

Como referido anteriormente, as fun¢oes de ativacao tém o propésito de introduzir nao

linearidade no output da rede e algumas delas sao apresentadas de seguida.

2.2.1 Funcao Linear

A funcgao linear [1] é similar a uma linha direita, por exemplo: y = ax. Neste caso, nao
interessa o numero de camadas utilizado, se todas forem lineares, o resultado ira ser

linear, sendo utilizada apenas na camada de output.

2.2.2 Funcao Sigmoid

A funcao sigmoid [1] é utilizada na camada de output de uma classificagao binaria, onde
o resultado é 0 ou 1, uma vez que o valor desta se encontra no intervalo [0, 1]. O resultado

sera igual a 1 se o valor da fun¢ao for maior que 0.5 e 0 caso contrario.

2.2.3 Funcao Tangente Hiperbolica

Normalmente, a funcao tangente hiperbélica [1] tem melhores resultados que a fungao
sigmoid e é utilizada nas camadas escondidas de uma rede neural pois os seus valores
estao compreendidos entre -1 e 1 e, portanto, a média da camada escondida fica muito
préxima de 0, ajudando a centralizar os dados, tornando assim, a aprendizagem para a

proxima camada mais facil.

2.2.4 RelU

Normalmente, o ReLU é implementado nas camadas escondidas. E computacionalmente
mais barata que a sigmoid ou a tangente pois envolve operagdes matematicas mais sim-
ples. Para além [23] de ser computacionalmente mais eficiente, tem melhor performance

e reduz o problema do Vanishing Gradient que ocorre quando as camadas mais baixas da
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rede sao treinadas demasiado devagar devido ao facto do gradiente diminuir exponenci-

almente ao longo das camadas.

2.2.5 Fun¢ao Softmax

A funcao softmax [1] é do tipo da sigmoid, mas é utilizada no tratamento de problemas
de classificacao. Idealmente, é aplicada na camada de output para verificar se se esta

efetivamente a obter as probabilidades que definem a classe de cada input.

2.3 Funcoes de Perda

Nos ultimos anos, foram propostos diversos algoritmos para segmentacao de imagens
que utilizavam diferentes fun¢oes de perda que sao utilizadas durante o processo de

aprendizagem.

2.3.1 Entropia Cruzada (Cross-Entropy)

A entropia cruzada [28] é derivada da divergéncia Kullback-Leibler (KL) que mede as
diferencas em termos numéricos entre duas distribuicdes. Para tarefas comuns de apren-
dizagem automatica, a distribuicao dos dados é dada por um conjunto de treino. Assim,
minimizar a divergéncia KL é equivalente a minimizar a entropia cruzada, que é definida

por 2.18.

C

N
_ 1 § E c Cc
1=1c

=1
Onde g; é igual a 0 ou 1, indicando se o rétulo da classe c é a classificagao correta para
o pixel i, e s7 é a correspondente probabilidade prevista.
Uma extensao comum da Fungdo apresentada em 2.18 ¢ a entropia cruzada ponderada,

que é dada por 2.19.

N C
1
LWCE:—N > E w,gi logs? (2.19)
i=1c

=1
Onde w, é o peso para cada classe que, normalmente, é inversamente proporcional as
frequéncias das classes o que pode penalizar a maioria das classes.
Uma outra variacao da entropia cruzada [6] é a entropia cruzada binaria que pode ser

descrita pela Formula apresentada em 2.20

k
1
L=—=) n;logm;+(1-n;)log(l—-m;) (2.20)
f;—l j1o8M; j1108 j

Onde f é o numero de pixeis, k representa o nimero total de imagens utilizadas
durante a fase de treino, n; representa o valor original que € recebido do input e m; o

valor do output, ou seja o valor do descodificador.
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Outras variantes desta fun¢ao de perda sao [28]: perda topK: tem como objetivo
forcar a rede a focar-se nos exemplos mais dificeis durante o treino; perda focal: adapta
a entropia cruzada padrao de forma a lidar com o desequilibrio extremo das classes de
primeiro plano que costumam ser sub-representadas, onde a perda atribuida a exemplos
bem classificados é reduzida; perda mapa de distancia penalizando a entropia cruzada:
tem como objetivo orientar o foco da rede para regides da fronteira que sao dificeis de

segmentar.

2.3.2 Dice Loss

A funcao de perda dice [28] tem a capacidade de otimizar diretamente o coeficiente dice
que é a métrica mais utilizada para avaliacao de segmentacao. Ao contrario da entropia
cruzada ponderada (weighted cross entropy), esta nao requer uma nova ponderagao da

classe para tarefas de segmentacao desequilibradas, que € dada pela Formula 2.21

2+ XNY|

Lpice = ————— 2.21
Dice |X|+|Y| ( )

Onde X N'Y representa a interse¢ao entre a imagem real X e a imagem segmentada Y;
|X| e |Y]| representa a cardinalidade de X e Y, respetivamente.

Apesar de ser bastante utilizado, o Dice Loss € uma fungao discreta, pelo que, com
mascaras de segmentacdo, funciona quando temos a mascara de segmentagao real e a
criada pela nossa rede.

Existem outras funcoes de perda baseadas na fungao de perda dice: perda de especifi-
cidade de sensibilidade que aborda problemas desequilibrados, aumentando a especifi-
cidade; perda IoU, similar a perda dice, também ¢é utilizada para otimizar, diretamente, a
métrica de segmentagao da categoria do objeto; perda Tversky que ao remodelar a perda
dice e enfatizar os falsos negativos, alcanca um melhor trade-off entre a precisao e recall;
perda dice generalizada é uma extensao multi classe da perda dice onde o peso de cada
classe é inversamente proporcional as frequéncias dos rétulos; perda focal Tversky aplica
o conceito de perda focal a casos dificeis com baixa probabilidade; perda de penalidade

penaliza falsos positivos e falsos negativos na funcao de perda dice generalizada.

2.3.3 Erro quadratico médio

O erro quadratico médio é uma das fun¢oes de perda mais utilizada para modelos de
regressao e ¢ a média dos quadrados das diferencas entre os valores originais e os valores

previstos. Pode ser representada pela Formula 2.22

N
1 . . 2
MSE = N Z{(predzcted —input) (2.22)
]:
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2.4 Optimizadores

Todos os modelos de aprendizagem profunda e automatica tém uma funcao de perda
que avalia o desempenho do modelo num dado instante. O processo de aprendizagem
caracteriza-se por utilizar essa funcao para treinar a rede de forma que esta tenha o me-
lhor desempenho possivel. Na pratica, a fungao de perda é minimizada pois um erro
menor significa um melhor desempenho do modelo. O processo de minimizar (ou maxi-
mizar) qualquer expressao matematica ¢ denominada de otimizagao. Os optimizadores
sao algoritmos ou métodos utilizados para modificar os atributos da rede neural, com pe-
sos e taxa de aprendizagem, de forma a diminuir as perdas, sendo utilizados para resolver
problemas de otimizacao minimizando a funcao.

Existem diversos optimizadores como: Gradiente Descendente, Gradiente Descen-

dente em Lote, SGD, SGD com momentum, RMSprop, Adagrad, Adam, entre outros.

2.4.1 Gradiente Descendente

O gradiente descente [40] € uma forma de minimizar uma fungao objetivo J(0) parametri-
zada pelos pardmetros de um modelo 6 € R? atualizando os pardmetros na dire¢ao oposta
do gradiente da fungao objetiva VO] (0) com respeito aos parametros. O learning rate 5
determina o tamanho dos passos que sao dados para atingir um minimo local. Por outras
palavras, a direcao do declive da superficie criada pela func¢ao objetivo é seguida de cima
para baixo até atingirmos o valor minimo. De seguida, sao apresentadas trés variagoes do

gradiente descendente.

2.4.1.1 Gradiente Descendente em Lote

Calcula [40] o gradiente da funcao de perda com respeito aos pardmetros 6 de todo o

conjunto de dados (Férmula 2.23).

0=0-1-v](6) (2.23)

Uma vez que é necessario calcular os gradientes para o conjunto de dados completo
para realizar apenas uma atualizacao, o gradiente descendente em lote pode ser bastante

lento e nao se consegue utilizar com conjuntos de dados que nao cabem na memoria.

2.4.1.2 Gradiente Descendente Estocastico

O Gradiente Descendente Estocastico (SGD) realiza uma atualizagao de parametro para

cada exemplo de treino x' e para cada rotulo v, sendo caracterizado pela Férmula 2.24
0=0-1-v](0;x";91) (2.24)

O Gradiente Descendente em Lote [40] realiza computa¢des redundantes em conjun-

tos de dados grandes, uma vez que recalcula os gradientes para os exemplos parecidos
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antes de cada atualizacao do parametro. O SGD, por sua vez, remove esta redundancia
ao realizar uma atualizacao de cada vez, o que, geralmente, o torna bastante mais rapido.
Este optimizador realiza atualizagoes frequentes com uma elevada variacao o que faz com
que a fungao objetivo flutue bastante.

Ao contrario do Gradiente Descendente em Lote que converge para o minimo local
em que os parametros sao colocados, a flutuagao do SGD permite que este salte para
minimos locais novos e potencialmente melhores. Por outro lado, isso acaba por complicar
a convergéncia para o minimo local, ja que o SGD continuara a ultrapassa-lo. No entanto,
foi comprovado que quando se diminui lentamente a taxa de aprendizagem, o SGD mostra

o0 mesmo comportamento de convergéncia que o Gradiente Descendente em Lote.

2.4.2 SGD com Momentum

O Gradiente Descendente Estocastico tem problemas em areas onde a superficie se curva
muito mais abruptamente numa dimensao do que na outra, o que é comum em torno de
locais 6timos. Nesses casos, este optimizador oscila ao longo de valores préoximos desses
minimos locais enquanto faz um progresso hesitante ao longo do fundo em diregao ao
6timo local.

O SGD com Momentum [36] é um método que ajuda a acelerar o SGD na direcao
relevante e amortece as oscilagoes. Para tal, adiciona uma fragao y do vetor de atualizagao

do passo de tempo anterior ao vetor de atualizagao atual (Equagoes 2.25 e 2.26).

v =Yv1+1 Ve J(0) (2.25)

0=0-v, (2.26)

Analogamente, a utilizagao de momentum é como empurrar uma bola por uma colina
abaixo. A bola acumula velocidade enquanto desce a colina, tornando-se cada vez mais
rapida pelo caminho até atingir a sua velocidade terminal. Acontece o mesmo com a atu-
alizagao do parametro: o termo momentum aumenta para as dimensoes cujos gradientes
apontam para a mesma diregao e reduz as atualizacoes para as dimensoes cujos gradientes
mudam de dire¢ao. Como resultado, a convergéncia torna-se mais rapida e as oscilagoes

sao reduzidas.

2.4.3 Adagrad

Adagrad [9] é um algoritmo para otimiza¢Oes baseadas em gradientes que adapta a taxa
de aprendizagem aos parametros, realizando pequenas atualizagoes (i.e. taxas de apren-
dizagens baixas) para parametros associados com features que ocorrem com frequéncia e
atualizac¢Oes grandes (i.e. taxas de aprendizagens elevadas) para parametros associados a

features pouco frequentes. Por esta razao é adequado para dados dispersos.
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Um dos principais beneficios do Adagrad é que elimina a necessidade de ajustar
manualmente a taxa de aprendizagem. A maioria das implementagoes utiliza o valor por
defeito igual a 0.01 e é deixado com esse valor.

O principal problema do Adagrad é a acumulacao de gradientes quadrados no deno-
minador: como cada termo adicionado é positivo, a soma acumulada continua a crescer
durante o treino. Isto faz com que a taxa de aprendizagem diminua, chegando a infi-
nitesimalmente pequena, ponto em que o algoritmo se torna incapaz de aprender algo

novo.

2.4.4 RMSprop

RMSprop foi proposto por Geoff Hinton em [44], tendo sido desenvolvido devido a ne-
cessidade de resolver o problema da grande diminui¢ao da taxa de aprendizagem do
Adagrad:

E[¢*]; = 0.9E[g*];- +0.1g7 (2.27)

01 =0, - ————g (2.28)
E[g*];

RMSprop divide a taxa de aprendizagem por uma média exponencialmente decres-
cente de gradientes quadrados. Hinton sugere que y seja igual a 0.9 enquanto um bom

valor para a taxa de aprendizagem seja 0.001.

2.4.5 Adam

Adaptative Moment Estimation (Adam) [21] é um modelo que calcula taxas de apren-
dizagem adaptativas para cada parametro. Para além de guardar uma média exponen-
cialmente decrescente dos gradientes quadrados passados v;, este optimizador também
guarda uma média exponencialmente decrescente de gradientes passados m;, semelhante
ao SGD com momentum. Enquanto o SGD momentum pode ser visto como uma bola a
descer uma colina, Adam pode ser visto como uma bola com atrito, que escolhe minimos
planos na superficie de erro. As médias decrescentes passadas (m1;) e os gradientes quadra-

dos passados (v;) podem ser obtidos ao utilizar as Formulas 2.29 e 2.30, respetivamente.

my = Bymey +(1—B1)g: (2.29)

v = Bovi g + (1 - Bo)g? (2.30)

m; e v; sao estimativas do primeiro momento (a média) e do segundo momento (a
variancia descentrada), respetivamente. Como #1; e v; sao inicializados como vetores de
0’s, os autores de Adam observaram que eles tendem para zero, especialmente durante as

etapas de iniciais e quando as taxas de decaimento sao pequenas (i.e. 31 e f; sao proximas
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de 1). Para neutralizar essas tendéncias, sao calculadas as estimativas corrigidas pelo bias

do primeiro e segundo momento:

N my
mt = (231)
1-Bi
N Uy
b = 2.32
t 1_[),5 ( )

As formulas 2.31 e 2.32 sdo utilizadas para atualizar os parametros, o que nos leva a

seguinte regra de atualizacao do Adam (2.33).

Ors1 = 0, — ——— 1, (2.33)

V@) +e
2.5 Bibliotecas Python

A linguagem de programacao que ira ser utilizada na resolugao do problema sera o Python
devido ao seu vasto conjunto de bibliotecas, principalmente as que se focam em aprendi-

zagem automatica e profunda. De seguida, sao apresentadas algumas dessas bibliotecas.

2.5.1 Tensorflow

O Tensorflow [5] é uma biblioteca do Python para calculos numéricas rapidas e pode ser
utilizado na criacao de modelos de aprendizagem profunda. Hoje em dia, existem outras
bibliotecas que envolvem o Tensorflow também utilizadas na criagao desses modelos,

tornando o processo produzido no TensorFlow mais simples.

2.5.2 Keras

Keras [30] foi desenvolvida por Frangois Chollet e é uma API de aprendizagem profunda
de alto nivel que permite a construcao, treino, avaliacao e execugao de todos os tipos de
redes neurais.

O keras comecou a ser utilizado por outras bibliotecas, como é o caso do Tensorflow.
Este tem uma versao com a sua propria implementagao do keras (tf.keras) que, apesar
de apenas suportar como backend o Tensorflow, tem a vantagem de oferecer algumas
caracteristicas extras como, por exemplo, suportar a API de dados do Tensorflow o que
facilita o carregamento e realiza o pré-processamento dos dados de forma eficiente. Por
esta razao, esta versao do keras foi utilizada neste trabalho.

O tf.keras possui diversos componentes utilizados na construcao de modelos de apren-

dizagem profunda como os autoencoders, dos quais se destacam-se os seguintes:

* Otimizadores: sao passados como parametros quando se faz compile do modelo.

Os optimizadores mais frequentes sao: adam, caracterizado por ser um método de
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descida do gradiente estocastico, baseando-se na estimativa adaptativa de momen-
tus de primeira e segunda ordem; e SGD é um optimizador de descida do gradiente

com momentum.

* Funcgoes de Perda: como referido anteriormente, existem diversas funcoes de perda
que podem ser utilizadas para treinar o autoencoder. Da mesma forma que os op-
timizadores, estas também sao passadas como parametro na chamada compile. O
tf.keras contém varias fungdes, onde se destacam as seguintes: cross-entropy, erro

quadratico médio, poisson.

* Funcoes de Ativagao: o tf.keras fornece diversas fun¢oes de ativagao incluindo as

mais utilizadas: linear, relu, sigmoid e softmax.

2.5.3 Numpy

A biblioteca NumPy [46] compreende nao s6 a matriz NumPy mas também um conjunto
de fun¢oes matematicas que a acompanham. Um array NumPy é uma cole¢ao multidimen-
sional e uniforme de elementos, ou seja, todos os elementos ocupam o mesmo nimero
de bytes na memoria. Esta biblioteca é bastante utilizada porque apesar das listas em
Python poderem ser manipuladas como arrays, o processamento destas é bastante lento.
O objetivo do NumPy é fornecer um objeto do tipo array bastante mais rapido que as

tradicionais listas em Python.

2.5.4 Matplotlib

Matplotlib [17] é um pacote de graficos 2D utilizado no Python para o desenvolvimento
de aplicacoes, scripts interativos e geracao de imagens com qualidade de publicagao em
interfaces de utilizadores e sistemas operativos. Para além disso, oferece uma forma de
criar graficos de alta qualidade para os principais tipos de graficos 2D, como graficos de

dispersao ou graficos de barras.

2.5.5 Scikit-Learn

Scikit-learn [32] é uma das bibliotecas mais populares de aprendizagem automaética,
sendo construida utilizando as bibliotecas numpy, scipy e matplotlib, focando-se na mo-
delagem de dados ao invés de carregar, manipular, visualizar e resumir dados.
Scikit-learn [34] é um modulo do Python que integra uma vasta gama de algoritmos
de aprendizagem automatica para problemas supervisionados e nao supervisionados
de média escala. Assim, esta biblioteca fornece implementa¢des de muitos algoritmos
de aprendizagem automatica da literatura, mantendo uma interface facil de utilizagao

totalmente integrada com o Python.
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2.6 Consideracoes Finais

Recentemente [26], métodos baseados em aprendizagem profunda ganharam uma popu-
laridade crescente devido a sua precisao elevada e a melhor generalizacdo. E o caso da
arquitetura U-Net que foi proposta em 2015 e realiza segmentacao supervisionada de ima-
gens. No entanto, segmentacao supervisionada de imagens de microscopia de bactérias,
como referido anteriormente, requer uma grande quantidade de imagens manualmente
segmentadas, o que requer bastante tempo. Por esta razao, a rede U-Net nao sera utili-
zada neste trabalho. Apesar disso, esta arquitetura esteve na base de muitos algoritmos
de segmentacgao quer fosse supervisionada ou nao supervisionada. E assim que surge
a arquitetura W-Net que permite a segmentacdao nao supervisionada de imagens que,
com dois passos de pds-processamento, obtém uma imagem segmentada com um erro
bastante baixo. Esta rede caracteriza-se por duas redes semelhantes a U-Net que, juntas,
realizam a segmentacao nao supervisionada de imagens. Assim sendo, a primeira rede to-
talmente convolucional funciona como codificador codificando a imagem de input numa
segmentacao k-way utilizando, para isso, camadas totalmente convolucionais. A segunda
rede totalmente convolucional reverte o processo feito pela primeira rede, reconstruindo
a imagem de input original a partir da camada de segmentacao. Durante esse processo,
de forma conjunta, é realizado a minimizagao quer da funcao de perda de reconstrugao
do autoencoder quer da func¢ao de perda do corte normalizado suave da camada de co-
dificagao. Apds este processo, a imagem segmentada contém alguns problemas como a
presenca de pequenas manchas ou a segmentagao em demasia. Para corre¢ao desses pro-
blemas, sao aplicados dois passos de pos-processamento: o primeiro é aplicacao de um
campo aleatdrio condicional totalmente conectado que torna a imagem de segmentacao
mais suave e o segundo passo ¢ a aplicagao do método da segmentacao hierarquica para
obtencao da segmentacao final.

Para realizar segmentagao nao supervisionada de imagens de microscopia de bactérias
foi implementada a arquitetura W-Net descrita no paragrafo anterior e proposta por Xide
Xia e Brian Kulis em [50] mas, com algumas modifica¢des. Primeiro, foi implementada
uma forma de alterar os filtros das camadas convolucionais de forma a ser possivel modi-
ficar facilmente a profundidade de ambas as redes que compoem a W-Net. Esta medida

permitiu uma melhor adaptacao da rede aos conjuntos de dados utilizados.

Segundo, os passos de pos-processamento utilizados em [50] nao foram utilizados. Em
vez disso, o primeiro passo passou por combinar as classes do output da rede codificadora
para encontrar as melhores mascaras de segmentacgao. De seguida, a essas mascaras de
segmentacao foi aplicado o algoritmo de segmentacao Watershed para obtengao da mas-
cara de segmentacao final. Todas estas alteragoes tém o objetivo de otimizar a rede W-Net
e testar se é possivel utiliza-la para segmentacao de imagens de microscopia de bactérias.
Adicionalmente, com a implementacao da rede W-Net, espera-se conseguir resolver am-
bos os problemas mencionados anteriormente: os erros ocorridos durante o processo de

segmentacao de grupos de bactérias juntas e a necessidade de grandes quantidades de
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dados manualmente rotulados.

Os autoencoders, como a W-Net, possuem as seguintes vantagens: 1) A profundidade
do autoencoder pode reduzir exponencialmente nao s6 o custo computacional de repre-
sentar algumas fung¢oes, mas também a quantidade de dados de treino para aprender
algumas fungoes; 2) Um autoencoder permite a aprendizagem nao supervisionada o que
¢ bastante Gtil na segmentacao de imagens de microscopia onde a falta de dados manu-
almente rotulados é um problema na segmentagao supervisionada; e 3) As redes neurais
convolucionais tém uma grande capacidade em aprender a partir de padrdes, caracteris-

ticas ou texturas em vez de se basear nas variacdes de cor.
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TRABALHO EXPERIMENTAL

Como em qualquer modelo de aprendizagem, é necessario um conjunto de dados para
treina-lo. Todos os conjuntos de dados utilizados para treinar a rede desenvolvida nao
continham qualquer tipo de rétulo, o que permitiu treinar a W-Net sem a necessidade
de se identificar manualmente cada elemento da imagem ou de aplicar um passo de
pré-processamento para realizar essa identificagao.

Numa primeira fase, serdo apresentados os conjuntos de dados utilizados no desen-
volvimento desta dissertacao. Adicionalmente, sera explicado o tratamento realizado aos
diferentes conjuntos de dados antes de serem utilizados no processo de treino.

De seguida, sera apresentada uma breve descricao da implementagao da rede bem
como o processo completo de obtencao da mascara de segmentacao. Por ultimo, serdo
apresentadas as experiéncias efetuadas, os resultados obtidos e uma breve discussao para

a obtenc¢ao dos melhores resultados para os diferentes parametros da rede.

3.1 Conjunto de Dados

Foram utilizados dois grupos de imagens distintas durante o processo de treino: imagens
de pokémons e de bactérias. O primeiro € um conjunto de imagens artificiais que contém
nao so6 as imagens de treino, mas também as mascaras de segmentagao. A utilizagao deste
conjunto teve como principal objetivo facilitar a explicacao do processo efetuado para
obter as mascaras de segmentagao das bactérias. Adicionalmente, teve como objetivo a
validagao do processo de criagao das mascaras de segmentacao. Ja o segundo conjunto de
dados é composto por imagens de microscopia de bactérias, sendo o conjunto de dados

principal desta dissertagao.

3.1.1 Conjunto de Dados: Imagens Pokémons

Este conjunto de imagens é composto por imagens de pokémons encontrados perto do
campus da FCT-UNL (Faculdade de Ciéncias e Tecnologia da Universidade Nova de
Lisboa). Estas imagens foram obtidas ao sobrepor, de forma aleatéria, as imagens dos

pokémons em fotografias tiradas do Google Street View. Cada imagem é definida por
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um array de 64x64x3 normalizado para valores compreendidos no intervalo [0,1], com
64x64 pixeis e trés canais de cores (RGB). Um exemplo dessas imagens esta presente na

Figura 3.1.

50 )

Figura 3.1: Exemplo Imagem de Treino Pokémon

Este conjunto de dados foi dividido nos seguintes subconjuntos: 3500 imagens para
treino, 500 imagens para validagao e 500 imagens para testar os resultados obtidos.

Como referido anteriormente, este conjunto de dados ¢é artificial sendo utilizado para
fins demonstrativos do que se pretende realizar com as imagens das bactérias, tornando-
se mais facil por termos acesso as mascaras de segmentacao correspondentes. Adicional-
mente, foi utilizado para validagao do processo de criacao das mascaras de segmentacao.
Por altimo, foi ainda utilizado no processo de escolha dos valores dos diferentes parame-

tros em casos em que a rede ndo convergia com as opgoes selecionadas.

3.1.2 Conjunto de Dados: Imagens Bactérias

As imagens de bactérias utilizadas para treinar a rede desenvolvida foram cedidas pelo
Bacterial Cell Biology Lab do ITQB (https://www.itgb.unl.pt/research/biology/bacterial-
cell-biology). Estas foram criadas a partir dos TIFFs (Tagged Image File Format — formato
de arquivo para imagens digitais) originais e, a semelhanga das imagens dos pokémons, a
escala destas imagens foi normalizada para estar compreendida no intervalo [0,1].

Estas imagens encontram-se divididas em trés grupos distintos: Phase, Vermelho Te-
xas e DAPI (4’,6-diamidino-2-phenylindole). O conjunto Phase consiste num conjunto de
fotografias com contraste de fase que marca a silhueta das células. Este tipo de contraste
€ uma técnica utilizada para obter o contraste numa amostra translucida sem manchar a
mesma. A Figura 3.2 mostra um exemplo deste tipo de imagens.

Vermelho Texas consiste num corante fluorescente vermelho que é utilizado na co-
loracao de células. Neste caso, este corante esta ligado a proteinas da membrana, dando
mais brilho as membranas das células. A Figura 3.3 é um exemplo onde se aplicou este

corante.
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Figura 3.2: Exemplo Imagem Phase

Figura 3.3: Exemplo Imagem Vermelho Texas

Por ultimo, o DAPI é um marcador fluorescente com a capacidade de se ligar ao ADN.
Ao conectar-se as regides adenina-timina do ADN consegue emitir fluorescéncia, o que
permite que parte do cromossoma das bactérias fique visivel. Um exemplo da aplicagao

deste marcador encontra-se apresentado na Figura 3.4.

Figura 3.4: Exemplo Imagem DAPI

Tal como uma imagem colorida tem trés canais distintos que correspondem as cores
primarias vermelho, verde e azul, os trés conjuntos de dados das bactérias acima mencio-
nados podem ser vistos como trés canais distintos que juntos formam um conjunto final
para treinar a rede. Isto é possivel pois cada imagem de um conjunto tem uma corres-
pondente nos restantes conjuntos. Para juntar os trés conjuntos aplicou-se um passo de
pré-processamento as imagens dos conjuntos Phase, Vermelho Texas e DAPI. Este passo
consistiu no empilhamento das imagens correspondentes de cada um dos conjuntos pela
seguinte ordem Phase, Vermelho Texas e DAPI, resultado um tnico conjunto de dados.
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Para isso, utilizou-se a funcao do Numpy: dstack que se caracteriza por empilhar ma-
trizes ao longo do terceiro eixo. O conjunto de dados resultante sera denominado por
all_channels. A representagao das imagens pertencentes a este conjunto de dados esta
a ser feito através de uma imagem RGB, onde o canal Red corresponde ao canal Phase,
o Green corresponde ao canal Vermelho Texas e o altimo canal corresponde ao DAPI.
Apesar dos canais Phase, Vermelho Texas e Dapi nao serem canais de cores, optou-se por
esta forma para simplificar o processo de visualizagao do conjunto criado.

Por ultimo, ainda no pré-processamento, todas as imagens do conjunto de dados
all_channels bem como as pertencentes aos trés canais foram recortadas devido a li-
mitacao de hardware. O tamanho inicial de cada imagem correspondia a 1024x1376 e,
para cada uma, procedeu-se ao seu recorte de forma a possuirem a seguinte dimensao:
256x256. Para isso, teve de se ter em atengao que se estava a recortar uma imagem nao
quadrada em varias mais pequenas quadradas. Para garantir que as imagens recortadas
resultantes continham todos os pixeis da imagem inicial, verificou-se se seria possivel
dividi-la em n imagens de 256x256. Para isso, procedeu-se a divisao da altura e largura
por 256 e concluiu-se que se poderia dividir a altura em 4 pedagos de 256 cada. Mas, o
mesmo nao aconteceu para a largura visto que o resultado da divisao nao ser um namero
inteiro (5,375). Se o resultado fosse arredondado para 5, perder-se-ia 96 (1376-5*256)
colunas de pixeis. Por outro lado, se o valor fosse arredondado para 6, era necessario
acrescentar 256%6-1376 = 160 colunas de pixeis dummies para se obter uma imagem de
256x256. Assim, de forma a nao ter de se criar pixeis dummies e para considerar todos
os pixeis da imagem inicial, comegou-se por realizar a divisao da parte da imagem que
nao continha qualquer problema: ou seja desde o ponto (0,0) da imagem (canto superior
esquerdo da imagem) até ao ponto (1024, 1280) da imagem (canto inferior direito da
imagem menos os 96 pixeis “a mais”). De seguida, para também se ter acesso ao conjunto
de pixeis das altimas colunas que nao foram considerados até ao momento, procedeu-se
a criacao de subimagens da regiao da imagem inicial que se encontrava dentro dos se-
guintes limites: (0, 1376-256) a (1024, 1376). Na Figura 3.5 encontra-se esquematizado o
processo de recorte da imagem inicial implementado. Procedeu-se ao recorte das imagens
e nao ao seu redimensionamento porque a rede é totalmente convolucional e o tamanho
selecionado (256x256) ainda preserva todos os detalhes que a rede precisa de aprender.

Apesar do conjunto utilizado nas experiéncias ser o all_channels, optou-se por guar-
dar, num mesmo ficheiro, as imagens dos restantes canais porque poderiam ser utilizados
em futuras experiéncias. Assim, os diferentes conjuntos ja estariam preparados para trei-
nar o modelo, sendo possivel utilizar os seguintes conjuntos de treino durante o processo
de treino: Phase, Vermelho Texas, DAPI e All_Channels (que corresponde aos trés canais
empilhados).

Para cada um dos conjuntos de dados das bactérias, € feito uma particio do mesmo de
forma a ter acesso aos seguintes trés grupos de imagens com imagens distintas: conjunto
de treino (60% do conjunto inicial), conjunto de valida¢ao (20% do conjunto de dados) e

conjunto de teste (20% do conjunto inicial).
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Figura 3.5: Esquema Recorte Imagem

3.2 Descricao da Rede Implementada

Para obter as mascaras de segmentagao foi implementada uma versao da W-Net descrita

em [50]. Na Figura 3.6 é apresentada um esquema desta mesma rede.
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Figura 3.6: Exemplo Arquitetura W-Net (Baseada na Arquitetura apresentada em [50])

A arquitetura da rede implementada é composta pela rede codificadora e pela rede
descodificadora. A primeira recebe uma imagem de tamanho 256x256x3 e devolve uma
imagem segmentada de tamanho igual a 256x256xK, onde o K representa o numero
de classes pré-estabelecido. Para isso, a rede codificadora é composta por um caminho
contrativo que ira capturar o contexto dos dados e por um caminho expansivo que ira
ativar a localizacao precisa. Ambos os caminhos sao compostos por mdédulos que sao
constituidos por: duas convolugdes, cada uma seguida por ReLU e batch normalization. A

unica diferenca entre ambos os caminhos é que, apds o batch normalization, no contrativo
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¢ aplicado Max Pooling e no expansivo é aplicado Up Sampling. A camada convolucional
final da rede codificadora é uma convolugao 1x1 seguida pela ativagao softmax. Esta
convolugao ira mapear cada vetor de features para o numero desejado de classes K e, de
seguida, a camada softmax redimensiona-os para que os elementos do output K fiquem
compreendidos entre 0 e 1 e cuja soma seja igual a 1.

Por outro lado, a rede descodificadora ira receber a imagem segmentada criada pela
rede codificadora de tamanho igual a 256x256xK e vai tentar recriar a imagem inicial
que foi introduzida na rede codificadora. A semelhanca da primeira rede, esta também é
composta por dois caminhos, o contrativo e o expansivo, e cada um deles é composto pelos
mesmos modulos que a rede codificadora. A tltima camada da rede descodificadora é uma
convolucao 1x1 seguida pela ativacao sigmoid pois este é um output de uma classificacao.

A rede codificadora e a descodificadora que compdoem a W-Net podem ser vistas como
sendo compostas por um conjunto de médulos que sao formados por duas convolugoes,
seguidas por batch normalization e Max Pooling (ou Up Sampling, dependendo do cami-
nho em questao). Na Figura 3.6, encontra-se uma representacao geral da rede, onde cada
um dos retangulos azuis corresponde a um destes moédulos. Aproveitando esta ideia de
modulos, foi pensada na seguinte implementacao da rede baseada no numero de filtros
que sao utilizados nas camadas convolucionais de cada médulo. Esta implementacao é
caracterizada por receber um conjunto de valores que irao corresponder ao valor dos fil-
tros utilizados em cada um dos médulos. Por exemplo, se for definido que a rede recebe
os seguintes valores — 16, 32, 64, 128 e 512 — para os filtros, significa que as convolugoes
do primeiro moédulo terao filtros de valor igual a 16, as convolugoes do segundo modulo
terao filtros com valor igual a 32 e por ai em diante. Mas, como é possivel de se observar,
o numero total de valores fornecidos para os filtros é inferior ao namero total de médu-
los presentes na Figura 3.6. Isto acontece porque os valores se repetem. Ou seja, ap6s
o moédulo 5, que ficara com o valor 512, comeca-se a utilizar os filtros de forma decres-
cente, sendo que as convolugoes do médulo 6 ficam com filtros iguais a 128 e por ai em
diante, funcionando como espelho. Na Figura 3.7, é apresentado um esquema da divisao
completa destes valores pelos diferentes médulos, para o exemplo dado. E de notar que
a criagao dos moédulos é dinamica, dependendo do nimero de filtros que se definem a
priori. Se se forem definidos apenas 3 filtros, a rede tera apenas uma profundidade igual a
3, sendo o terceiro médulo equivalente ao quinto médulo da Figura 3.6. Assim, é possivel
nao so a alteracao rapida dos valores dos filtros, mas, acima de tudo, é possivel alterar a
profundidade da rede com bastante facilidade.

As funcoes de perda dos modelos de aprendizagem profunda tém como objetivo
avaliar as previsoes que a rede efetua. No caso da W-Net implementada é minimizado a
funcao de perda de reconstrucao da rede completa bem como a fun¢ao de perda do corte
normalizado suave da camada codificadora.

Como explicado com mais detalhe na sec¢ao 2.1.5.3, a fungao de perda de reconstrucao
tem como objetivo garantir que as representacoes codificadas contenham o maior nimero

de informacgodes dos inputs originais. Esta fun¢ao de perda pode ser calculada utilizando
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Figura 3.7: Aplicagado dos filtros definidos

a Formula 3.1.

Jreconstr = 1X = Upec(UEnc(X; Wepe); WDec)“% (3.1)

Onde X é a imagem inicial e W, e Wp, sdo os parametros da rede codificadora e
descodificadora, respetivamente. Esta formula foi adaptada e utilizada nesta dissertagao

como se encontra na Féormula 3.2.

]reconstr = ”X - Y”% (3-2)

Onde o X representa a imagem inicial e o Y representa a imagem reconstruida pela
rede descodificadora. Ou seja, a fungdo de perda utilizada para medir a diferenga entre
o resultado da W-Net e a imagem inicial ird aplicar o quadrado da norma euclidiana a
diferenga entre a imagem inicial e a imagem recriada. A norma euclidiana é calculada

utilizando a Expressao 3.3.

[|x]l,= ,/x%+...+x% (3.3)

A funcao de perda do corte normalizado suave tem como objetivo criar uma seg-
mentacao no codificador composta por varias regioes. Essas regioes sao formadas apds
segmentar a imagem original e correspondem aos diferentes objetos presentes na imagem
ou zonas distintas da mesma. Este erro foi calculado utilizando a Férmula 2.10.

Para ser possivel treinar a rede codificadora para minimizar a funcao de perda do
corte normalizado suave e, de seguida, treinar a rede completa para minimizar a fungao
de perda de reconstrugao, o processo de treino incluiu dois passos distintos: um primeiro
onde se treina a rede codificadora minimizando a funcao de perda do corte normalizado

suave e um segundo passo onde se treina a rede completa para minimizar a funcao de
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perda de reconstrugao. Para tal, utilizou-se um processo de treino semelhante ao da Rede
Adversaria Geradora (ou Generative Adversarial Network — GAN), onde o discriminador
e o gerador sao treinados de forma alternada e separada. No caso da rede W-Net imple-
mentada, o processo de treino é caracterizado por, em cada época, primeiro treina-se o
modelo codificador de forma a minimizar a fungao de perda do corte normalizado suave
e, de seguida, é treinada a rede W-Net como um todo (ou seja, quer o codificador quer o
descodificador), minimizando a func¢ao de perda de reconstrugao. Com excegao do grupo
de experiéncias para obtencao do optimizador e taxa de aprendizagem, foi utilizado o
mecanismo de early stopping no processo de treino. Este mecanismo caracteriza-se por
o processo de treino continuar enquanto a validacao da perda de reconstrucao desce. Se
esta validacao nao diminuir ao fim de 3 épocas seguidas o algoritmo termina. Caso esta
situagao nao ocorra, ao fim de 200 épocas o processo de treino também é dado como
terminado. O Algoritmo 1 apresenta, em pseudocddigo, o processo de treino aplicado ao
modelo criado.

Algorithm 1: Processo de Treino W-Net
Definir o nimero de exemplos por cada época
Definir o half batch
while ValidacaoErrodeReconstrucaoDesce do
for j € BatchPerEpoch do
Obter subconjuntos de imagens para X, y
Treinar o codificador com X ey
Treinar a rede toda com X ey
end for
end while

Onde:
* BatchPerEpoch: nimero de exemplos utilizados em cada iteracao do modelo;

* Half batch: nimero de elementos de X e y, que vai corresponder a metade do valor
de batch;

* X: dados de input;
* y: dados alvo.

Resumidamente, para treinar a rede foi definido o nimero de exemplos a utilizar em
cada época o que equivale a divisao entre o total de elementos do conjunto de dados e o
tamanho do batch. Também foi definido o nimero de elementos do conjunto de dados
a ser utilizado no conjunto de treino da época corrente que corresponde a metade do
tamanho do batch. De seguida, foi criado um ciclo while que ira terminar quando se
atingir uma das duas condigoes seguintes: o valor da validag¢ao da funcao de perda de
reconstru¢ao nao descer durante trés épocas consecutivas ou sao atingidas as 200 épocas.

Dentro do ciclo while, é definido um ciclo for que, para cada época, ird iterar sobre o
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numero de exemplos definido. No processo de treino de um modelo, é obrigatorio definir
dois conjuntos distintos: X e y. O primeiro refere-se ao conjunto que contém os dados para
treinar a rede e o segundo contém os dados alvos para serem utilizados durante o treino.
Todavia, em algoritmos nao supervisionados apenas sao utilizados dados sem roétulo e
¢ obrigatodrio definir um conjunto y. Isto motiva a que ambos os conjuntos, X e y, sejam
iguais em cada iteracao do modelo em algoritmos nao supervisionados. Assim, dentro
do for comegou-se por obter um subconjunto do conjunto inicial de dados (para o X e
y) que sera utilizado para treinar os modelos na iteragao corrente. Para isso, recorreu-se
a fungao do numpy random.randint para gerar, aleatoriamente, um conjunto de valores
inteiros de tamanho igual a metade do tamanho do batch definido. Esses valores serao
utilizados como indices para obter um subconjunto do conjunto completo de imagens que
correspondera ao conjunto X e y. De seguida, utilizando a fun¢ao do Keras train_on_batch
o codificador e 0 modelo completo sao treinados com os dados em X e y. Depois de
treinar a rede, é possivel obter uma imagem segmentada (Figura 3.8(b)) a partir da rede
codificadora, ao fornecer uma imagem inicial (Figura 3.8(a)).

Imagem Iniceal Cutput Rede Coddcadara

i) =l

50 50

&0 &0
o I XM ¥ & 0 @ C 1 XM ¥ s BN @
(a) Imagem Inicial (b) 1: Vermelho, 2: Verde, 3: Azul

Figura 3.8: Exemplo Output Camada Codificadora

O numero de classes (K) representa o numero total de classes pelas quais se vao dis-
tribuir os pixeis da imagem e pode ser utilizado para encontrar as melhores mascaras
de segmentagao. Para isso, comega-se por calcular todas as combinagoes possiveis para o
dado ntmero de classes. Por exemplo, se a rede foi treinada utilizando trés classes, obtém-
se as seguintes combinagoes: 1, 2, 3,1+2, 1+3, 2+3 e 1+2+3. Cada uma destas combinagoes
indicam as classes do output do codificador que serao utilizados para gerar a mascara
de segmentacao: no caso de se considerar a primeira combinagao, estar-se-ia a utilizar
apenas os valores correspondentes a primeira classe para obter a méascara de segmentacao.
Por outro lado, se considerarmos a combinag¢ao 1+2, a mascara de segmentagao correspon-
deria a imagem resultante de somar os valores dos pixeis das classes 1 e 2. Como se esta a
somar as classes do resultado da aplica¢ao do softmax, a soma de todas as probabilidades

ou ativacoes de todas as classes, para cada pixel, encontra-se compreendida entre O e 1.
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Assim, para cada combinacao de classes possivel, caso a soma das ativa¢des dessas classes
seja inferior a 0.5, a mascara de segmentagao é 0 nesse ponto. Caso seja maior ou igual a
0.5, a mascara é igual a 1 nesse ponto. A Figura 3.9 é um exemplo ilustrativo utilizando
as imagens dos pokémons daquilo que se pretende implementar com o conjunto de dados

das bactérias.

Mascara
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Figura 3.9: Exemplo Ilustrativo Processo Completo de Obtengao da Mascara de Segmentagao

Resumidamente, utilizando a Figura 3.9 como exemplo, para criar a mascara de seg-
mentacao final é essencial realizar os seguintes passos: 1) Utilizar uma imagem inicial,
apos treinar a rede, para obter o output da rede codificadora que corresponde ao resultado
da ativagao softmax (imagem resultante da rede codificadora); 2) Calcular o namero de
combinagoes possiveis com o namero de classes com que se treinou a rede; 3) Para cada
combinagao de classes obtida em 2, realizar a soma das classes respetivas, utilizando o
resultado obtido em 1; 4) Para obter a mascara de segmentacao final, para cada ponto do
resultado da soma feita em 3 verificar se é maior ou igual 0.5. Se for, esse ponto passa a 1,
caso contrario passa a 0.

Um exemplo do resultado obtido quando se utilizou o conjunto de dados dos poké-
mons para treinar a rede encontra-se apresentado na Figura 3.10. Aqui treinou-se a rede
com um numero de classes igual a 3. De seguida, obtiveram-se as todas as combinagoes
de classes possiveis e as melhores mascaras de segmentagao obtidas encontram-se na
Figura 3.10.

As diferencas notdrias entre as mascaras obtidas e a mascara de teste (Figura 3.9 -
mascara) devem-se, principalmente, a dificuldade de segmentacao deste tipo de imagens.
As imagens de input, para além dos pokémons diferentes com formas e tamanhos dife-
rentes, também tém um fundo detalhado e diferente entre as imagens. Isto faz com que
o processo de treino se torne bastante mais dificil do que quando comparado com os
conjuntos das bactérias onde o fundo é homogéneo e igual entre as diferentes imagens
e as bactérias tém todas a mesma forma. Assim, pode-se concluir que o procedimento

proposto funciona e que podera ser utilizado na segmentacao das bactérias.

3.3 Optimizacoes da Rede W-Net

Umas das otimizag¢oes implementadas foi a utilizacao de convolugdes separaveis em pro-

fundidade, como proposto no artigo da W-Net ([50]). Este tipo de convolugdes, como
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Figura 3.10: Numero de Classes = 3 Pokémons

explicado na Seccao 2.1, realizam uma convolugao espacial em profundidade seguida por
uma convolug¢ao pontual. A primeira convolugao aplica um filtro que afeta apenas um ca-
nal de cada vez da imagem, aplicado a todos os canais da imagem. A segunda convolucao
tem como objetivo aumentar o nimero de canais da imagem resultante da primeira con-
volucao. Com a utilizacao deste tipo de convolucao nos modulos intermédios (utilizando
a Figura 3.6 como exemplo, nos modulos 2 a 8 e 11 a 17), a rede é capaz de processar
mais informac¢do num menor periodo de tempo, pois o numero de multiplicacoes que
tem de efetuar é consideravelmente inferior ao namero de multiplicagoes realizadas nas
convolugdes normais.

Por exemplo, se o tamanho inicial da imagem for 12x12x3 e se forem aplicados 6 ker-
nels de tamanho igual a 5x5x3 com stride de 1 e sem padding, os filtros irao mover-se 8x8
vezes (12-5+1). Assim, numa convolu¢do normal, irdo existir 6x5x5x3x8x8 = 28 800 multi-
plicacoes. Ja no caso das convolugoes separaveis em profundidade, a parte da convolucao
em profundidade contém 3 filtros de tamanho 5x5x1 que se movem 8x8 vezes o que da
3x5x5x8x8 = 4 800 multiplica¢des. A parte convolucao pontual contém 6 filtros de 1x1x3
que se movem 8x8 vezes, o que equivale a 6x1x1x3x8x8 = 1 152 multiplica¢des. Ao efe-
tuar a soma de ambas as multiplicac¢des, é obtido um total de 5 952 multiplicagdes, valor
bastante menor quando comparado com as 28 800 multiplica¢oes da convolugao normal.
O principal fator para esta diferenca é que na convolucao normal, a imagem é transfor-
mada 6 vezes, sendo que cada transformagao utiliza 5x5x3x8x8=4800 multiplica¢oes. Por
outro lado, na convolugao separavel em profundidade, a imagem ¢é apenas transformada
uma Unica vez — na convolugao espacial em profundidade. Depois, essa imagem é apenas
alongada para os 6 canais. Adicionalmente, este tipo de convolu¢oes ajudam a examinar
as corelagoes espaciais e as correlagoes entre canais de forma independente.

Como explicado na secgao 3.2, a W-Net foi implementada de forma que a rede possa

ser representada por modulos, como apresentado pelos retangulos azuis na Figura 3.6.
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Cada moédulo é composto por duas convolugoes, cada uma seguida por ReLU e por batch
normalization e Max Pooling ou Up Sampling. A implementagao da arquitetura W-Net
baseada em mddulos e no numero de filtros permitiu criar um modelo em que se al-
tera a profundidade da rede com relativa facilidade. Isto ocorre porque a profundidade
encontra-se associada ao numero de médulos, o que por sua vez, esta associado ao nimero
de filtros, valores estes que sao alterados facilmente. A alteragao da profundidade da rede
esta associada uma variagao do numero de Down Sampling e Up Sampling aplicados a
imagem de input — quando mais profunda a rede, maior sera o naumero total dessas duas
operagoes aplicadas a imagem de input. Esta caracteristica permite a adaptagao rapida da
rede, nao s6 em casos onde é interessante testar uma rede mais profunda, mas também em
casos onde a rede é utilizada em problemas onde as imagens de treino tenham tamanho
diferente das que foram utilizadas nesta tese. Consequentemente, a profundidade da rede
podera nao ser suficiente ou ser em demasia. Adicionalmente, é ainda possivel alterar os
valores dos filtros de forma mais facil e eficiente. Todas estas caracteristicas permitem
utilizar diferentes conjuntos de treino cujas imagens de treino nao tenham tamanhos

iguais sem ser necessario aplicar outros passos de pré-processamento as imagens.

3.4 Experiéncias para Afinar a Rede

Antes de realizar os testes para encontrar a melhor mascara de segmentacao, foram re-
alizadas experiéncias para afinar a rede o melhor possivel, fazendo variar os seguintes
parametros: optimizador, taxa de aprendizagem, distancia maxima entre pixeis (R), con-
junto de filtros, o tamanho do batch e o nimero de classes (apenas testado com o conjunto
de dados das bactérias). Nas experiéncias realizadas foram utilizados o conjunto de dados
dos pokémons e das bactérias. O primeiro conjunto de treino foi utilizado para verificar se
a rede nao conseguia convergir com algum dos valores selecionado. O segundo conjunto,

foi utilizado para selecionar o melhor valor para os diferentes parametros.

Relativamente ao nimero de épocas utilizado no processo de treino, foi implementado
o mecanismo de Early Stopping, que consiste em terminar o processo de treino quando a
validagao do erro de reconstrucao nao diminui ao fim de N épocas. Neste caso, foi definido
que se ao fim de 3 épocas essa validacao nao diminuisse, o treino terminava. Caso essa
situagao nao ocorra ao fim de 200 épocas, o treino também é dado por terminado. Este
mecanismo s6 nao foi utilizado nas experiéncias para a obtengao do melhor optimizador
e taxa de aprendizagem. Nesta situagao, foi decidido que se treinava usando 50 épocas
porque existia a possibilidade de a rede demorar muito tempo a convergir, o que levava a

perder mais tempo com parametros que nao seriam utilizados.

Nas secgoes seguintes serao explicadas as experiéncias realizadas para afinar a rede o

melhor possivel como os valores selecionados que otimizaram a rede.
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3.4.1 Tamanho do Batch

O tamanho do batch relaciona-se com o numero de exemplos do conjunto de dados
utilizado em cada iteracdo do ciclo de treino. Quanto menor for este valor, maior o numero
de exemplos e, consequentemente, maior o tempo de cada iteragcao. Foram realizadas
diversas experiéncias onde se alterou o tamanho do batch de forma a visualizar os efeitos
dessas mesmas alteragdes nos resultados da rede. No entanto, os resultados obtidos foram
bastante semelhantes no que toca as imagens de reconstru¢ao bem como as imagens
segmentadas. A diferenca principal encontrava-se na duragao do treino da rede, ou seja,
com um valor de batch maior, a rede demora menos tempo a treinar, como era expectavel.
Foram realizados testes com os seguintes tamanhos de batchs: 2, 4, 8 e 16, tendo sido
selecionado o valor de 8 para este parametro da rede. Nao foi utilizado um valor maior
devido a limitagoes de hardware, mas é aconselhado, sempre que possivel, aumentar este

valor.

3.4.2 Optimizador e Taxa de Aprendizagem

Os optimizadores sao métodos utilizados para alterar os atributos da rede neural, como os
pesos (parametros da rede aprendidos durante o processo de treino), de forma a reduzir
a fun¢ao de perda, podendo ajudar a obter resultados mais rapido.

Por outro lado, a taxa de aprendizagem é um hiperparametro do optimizador que
controla a rapidez com que a rede aprende. Assim, este € um valor que se define antes do
treino e que nao ¢é alterado durante o processo de treino. Como tal, o optimizador e a taxa
de aprendizagem foram testados juntos uma vez que a segunda é um hiperparametro do
primeiro.

Esta fase de experiéncias teve como objetivo encontrar o optimizador e a taxa de apren-
dizagem que melhor se adaptavam aos dados em questao. Foram selecionados dois opti-
mizadores distintos para comparagao: Adam e SGD com momentum. A razao principal da
escolha do primeiro centra-se na sua rapidez. No entanto, 0 Adam pode apresentar alguns
problemas de convergéncia em situagoes em que, normalmente, o SGD com momentum
consegue convergir melhor, precisando apenas de mais de tempo de treino. Assim, este
foi o segundo optimizador escolhido. O momentum tem como objetivo principal acelerar
o processo de treino do modelo e reduzir as oscilagoes, sendo que foram escolhidos os
seguintes dois valores para este hiperparametro: 0.5 e 0.9. Apesar de ser possivel alterar
também o momentum do optimizador Adam, foi escolhido nao o fazer. Por altimo, os
valores selecionados para a taxa de aprendizagem foram os seguintes: 0.005, 0.003, 0.001,
0.05, 0.03, 0.01, 0.1, 0.3, 0.5, 0.9.

Nestas experiéncias, ao invés de se utilizar o Early Stopping referido anteriormente,
definiu-se o numero de épocas igual a 50. Isto porque ao utilizarmos o Early Stopping a
rede poderia nao chegar a convergir pois o optimizador ou a taxa de aprendizagem nao
eram o mais apropriado. Assim, garantiu-se que nao se demorava muito tempo a tentar

treinar uma rede que ndo convergia. Os restantes parametros mantiveram-se constantes
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neste conjunto de experiéncias: o numero de classes foi igual a 5, a distancia entre os
pixeis igual a 2, os filtros foram os seguintes 16, 32, 64, 128, 256 e o tamanho do batch
utilizado foi igual a 8.

Na Tabela 3.1, encontram-se os valores obtidos da fun¢ao de perda de reconstrucao
obtidos apds 50 épocas com os diferentes conjuntos de dados, optimizadores, taxas de
aprendizagem e momentum selecionados. Adicionalmente, na Figura 3.11, encontra-se
a evolugao da funcao de perda de reconstrucao durante o processo de treino utilizando
o conjunto de dados dos pokémons, para ambos os optimizadores. Na Figura 3.12 ¢
apresentado a evolu¢ao da funcao de perda de reconstru¢ao com o conjunto de dados
das bactérias, utilizando o optimizador Adam e as diferentes taxas de aprendizagem
selecionadas. Em ambos os graficos, as linhas em tons de laranja representam o conjunto

de dados das bactérias e as linhas em tons de azul representam as imagens dos pokémons.

SGD Adam Pokemons All_Channels
Taxa de Aprendizagem ‘ Momentum | Taxa de aprendizagem | Fung¢ao de Perda de Reconstrugdo | Fungdo de Perda de Reconstrugao
0.01 0.01 1.032
0.1 0.1 58.82
0.5 0.5 33.85
0.9 0.9 49.57
0.1 0.1 23.8
0.5 0.5 52.65
0.9 0.9 55.29
0.005 0.005 0.4385
0.003 0.003 0.2833
0.001 0.001 0.1064
0.05 0.05 2.263
0.03 0.03 0.9255
001 001 05132
0.1 0.1 4.054
0.3 0.3 53.54

Tabela 3.1: Resultados - Optimizador e Taxa de Aprendizagem
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Figura 3.11: Comparagao Optimizadores Adam e SGD com Momentum
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Figura 3.12: Comparacao Taxas de Aprendizagens

Pela observagao dos Graficos 3.11, 3.12 e da Tabela 3.1, é possivel concluir que, ao fim
de 50 épocas a rede, com o optimizador SGD com momentum nao aprendeu praticamente
nada pois o a func¢ao de perda de reconstru¢ao diminuiu ligeiramente ao longo das épocas.
Pelo contrario, com o optimizador Adam, a rede aprendeu um pouco uma vez que a
funcao de perda de reconstru¢ao diminuiu. Para além disso, quando se comparam os
valores da func¢ao de perda de reconstrugao obtidos com o SGD e com o Adam, verifica-se
que os valores obtidos para o primeiro optimizador sao bastante mais elevados quando
comparados com o segundo. Assim, conclui-se que para o caso particular desta tese, o
optimizador Adam se adapta melhor aos dados em questao, tendo sido o selecionado.

Ao comparar os resultados presentes no grafico 3.12 e na Tabela 3.1, relativamente a
taxa de aprendizagem, chega-se a conclusao de que para uma taxa de aprendizagem igual
a 0.001, é obtido o valor mais baixo entre todas as taxas selecionadas. No entanto, para
a taxa de aprendizagem igual a 0.01, o valor da perda de reconstrucao obtido na tltima
iteracao nao é consideravelmente mais elevado e obteve menos oscilagoes, pelo que foi

selecionado para a melhor taxa de aprendizagem.

3.4.3 Distancia Maxima entre Pixeis Considerada (R)

A distancia maxima entre pixeis é utilizada no calculo dos pesos da fun¢ao de perda

corte normalizado suave. Este hiperparametro ajuda na dete¢ao dos limites dos objetos
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presentes nas imagens e indica a distancia entre cada dois pixeis que deve ser considerada
para efeitos do calculo dos pesos. A distancia maxima entre pixeis considerada pode
influenciar mais o resultado obtido com conjunto de dados das bactérias do que com
o conjunto de dados dos pokémons. O primeiro conjunto é composto por imagens de
microscopia o que implica que a passagem entre os objetos e o fundo é mais ténue do que
no caso do segundo conjunto mencionado. Adicionalmente, as imagens dos pokémons
contém uma linha delimitadora, o que ajuda na detegdo dos limites dos objetos. Deste
modo, € bastante importante escolher um bom valor para a distancia maxima entre os
pixeis considerada. Se for demasiado baixo, ha a possibilidade de se estar a desprezar
parte da bactéria. Se for demasiado elevado, existe a possibilidade de se incluir numa dada
bactéria, parte de outra que esta encostada a primeira bactéria. Assim, foram testados os
seguintes valores para a distancia maxima entre cada dois pixéis: 1, 2, 3, 4 e 5, utilizando
apenas o conjunto de dados das bactérias.

Os outros parametros mantiveram-se constantes, assumindo os seguintes valores: o
optimizador foi o Adam, a taxa de aprendizagem foi igual a 0.003, o tamanho do batch
foi igual a 8, o nimero de classes foi igual a 3 e os filtros utilizados foram: 32, 64, 128 e
256.

Na Tabela 3.2 sao apresentados os valores da perda de reconstru¢ao obtidos nas dife-
rentes experiéncias efetuadas, utilizando o conjunto de dados das bactérias.

R \ Funcao de Perda de Reconstrucao \

1 1.904
2 1.231
3 0.9514
4 1.323
5 0.7785

Tabela 3.2: Resultados - Distancia Maxima entre Pixeis (R)

Ao comparar os valores obtidos da funcao de perda de reconstrucao presentes na
Tabela 3.2 verifica-se que a rede obtém melhores resultados quando o R é iguala 3 e a
5, onde ambos sao menores que 1. No entanto, ¢ com R=5 que a rede obtém um valor da
funcao de perda de reconstru¢ao mais baixo. Na Figura 3.13 sao apresentados os outputs
da rede codificadora obtidos com ambos os valores.

Ao comparar o output da rede codificadora obtido com R igual a 3 e a 5, observa-se
que no segundo caso as bactérias ficam ligeiramente mais bem definidas. Como também
se obteve um valor da funcao de perda de reconstrugao mais baixo com uma distan-
cia maxima entre pixeis igual a 5, decidiu-se que este era o valor apropriado para este

hiperparametro.

3.4.4 Filtros

O valor dos filtros utlizados nas convoluc¢oes de cada médulo da rede é fornecido como
um vetor de numeros inteiros que sao utilizados para dois fins distintos. Primeiro, cada

elemento definido sera utilizado como valor dos filtros em cada moédulo da W-Net. Por
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Figura 3.13: Comparagdao R=3 e R=5, com classel =Vermelho, classe2=verde, classe3=azul

outro lado, o numero total de filtros indica a profundidade maxima que a rede codifica-
dora e a descodificadora assumirao. Por exemplo, se forem escolhidos trés filtros, ambas
as redes terao uma profundidade igual a 3. Assim, ao selecionar o conjunto de filtros a uti-
lizar é fundamental ter em conta a profundidade maxima da rede. Isto porque uma rede
mais profunda nao significa, necessariamente, que obtera melhores resultados. Adicional-
mente, deve-se evitar problemas como Vanishing Gradient ou o aumento exponencial do
modelo com o aumento da profundidade.

Deste modo, para evitar esses problemas, foram realizadas diversas experiéncias com
o objetivo de encontrar o melhor conjunto de filtros bem como o total de filtros mais
indicados para os conjuntos de dados das bactérias. Assim, treinou-se o modelo com os
seguintes conjuntos de filtros: [16, 32, 64], [32, 64, 128], [64, 128, 256], [128, 256, 512],
(16, 32, 64, 128], [32, 64, 128, 256], [64, 128, 256, 512], [128, 256, 512, 1024], [16, 32,
64, 128, 256], [32, 64, 128, 256, 512], [64, 128, 256, 512, 1024]. Os restantes pardmetros
mantiveram-se constantes com os seguintes valores: o optimizador foi o Adam, a taxa de
aprendizagem igual a 0.003, o tamanho do batch igual a 4, o namero de classes foi igual
a 3 e, por ultimo, a distancia entre os pixéis igual a 2.

A Tabela 3.3 apresenta o valor da funcao de perda de reconstrugao, a validagao da
funcao de perda de reconstrucao, a funcao de perda do corte normalizado suave e a
validacao da fungao de perda do corte normalizado suave obtidos para o conjunto de
dados dos pokémons.

Ao longo de todas as experiéncias efetuadas para a obtencao do melhor conjunto de
filtros, o valor da perda do corte normalizado suave manteve-se relativamente baixo e nao
variou significativamente entre os diferentes testes. Assim, a decisdao do melhor conjunto
de filtros centrou-se na evolugao da perda de reconstru¢ao bem como no output da rede
codificadora e nas mascaras de segmentacao obtidas.

Ao treinar a rede com as imagens dos pokémons, os seguintes conjuntos de filtros
obtiveram um valor da perda de reconstru¢ao mais baixo: [32, 64, 128] e [64, 128, 256,
512,1024]. Mas, como a diferenca desta funcao de perda entre os diferentes conjuntos nao
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Conjuntos de Filtros Conjunto de dados pokémons
Perda Jsors-Ncur | Validagao da Perda Jsor-ncut ‘ Perda de Reconstrugao ‘ Validagao Perda de Reconstrugao

[16, 32, 64] 2.131 2.161 0.7326 0.7326
[32, 64, 128] 2.011 2.014 0.2758 0.2758
[64, 128, 256] 2.117 2.129 0.5359 0.5359
[128, 256, 512] 2.077 2.072 0.6789 0.6789
[16, 32, 64, 128] 2.223 2.27 1.052 1.052
[32, 64, 128, 256] 2.163 2.141 0.5523 0.5523
[64, 128, 256, 512] 2.121 2.073 0.6154 0.6154
[128, 256, 512, 1024] 2.042 2.069 0.3621 0.361
[16,32, 64,128, 256] 2.023 2.028 0.4317 0.3621
[32, 64, 128, 256, 512] 2.041 2.031 0.5534 0.5534
[64, 128, 256,512, 1024] 2.001 2.004 0.2669 0.2669

Tabela 3.3: Resultados - Filtros Imagens Pokémons

foi muito elevada, utilizaram-se os mesmos conjuntos de filtros para treinar a rede com
as imagens das bactérias. Assim, na Tabela 3.4 é apresentado o valor obtido da fungao de
perda de reconstrucao, a validacao da perda de reconstrucao, a funcao de perda do corte
normalizado suave e a validacao da fun¢ao de perda do corte normalizado suave obtidos

para o conjunto de dados das bactérias.

Conjuntos de Filtros Conjunto de dados bactérias
Perda Jsor-Ncut ‘ Validagao Perda Js,r/-ncut ‘ Perda de Reconstrugao | Validac¢ao Perda de Reconstrugao

[16, 32, 64] 2.101 2.101 1.499 1.499
[32, 64, 128] 2.064 2.043 0.769 0.769
(64,128, 256] 2.249 2.012 3.362 3.362
[128, 256, 512] 2.051 2.027 1.519 1.519
[16, 32, 64, 128] 2.049 2.02 1.669 1.669
[32, 64, 128, 256] 2.06 2.057 0.8024 0.8024
[64, 128, 256, 512] 2.015 2.055 1.166 1.166
[128, 256, 512, 1024] 2.012 2.024 0.7421 0.7421
[16, 32, 64, 128, 256] 2.007 2.011 0.7918 0.7918
[32, 64,128, 256, 512] 2.025 2.019 0.7365 0.7365
(64,128, 256, 512, 1024] 2.045 2.167 0.6113 0.6113

Tabela 3.4: Resultados - Filtros Imagens Bactérias

Ao realizar as mesmas experiéncias com o conjunto de dados das bactérias, foi possi-
vel verificar que existiram varios conjuntos de filtros que obtiveram valores da perda de
reconstrucao baixos e semelhantes. Entre eles encontram-se os seguintes: [32, 64, 128],
(128, 256,512, 1024], [16, 32, 64, 128, 256], 32, 64, 128, 256, 512] e [64, 128, 256, 512,
1024]. Assim, para selecionar o melhor conjunto de filtros, comparei também as masca-
ras de segmentacgao obtidas com cada um desses conjuntos de filtros. Deste modo, nas
Figuras 3.14 a 3.18, sdo apresentas a imagem inicial, o output da rede codificadora, as
melhores mascaras de segmentacgao obtidas para cada um desses conjuntos de filtros e a
imagem de reconstrucao.

Ao comparar as mascaras de segmentacao obtidas (Figuras 3.14 a 3.18), é possivel
verificar que as piores correspondem aos conjuntos de filtros com um valor da perda de
reconstruc¢ao mais baixo, como € o caso do conjunto [64, 128, 256, 512, 1024]. Por outro
lado, o conjunto de filtros [16, 32, 64, 128, 256] obteve boas mascaras de segmentacao,
mas um valor da perda de reconstrugao mais alto que o primeiro conjunto mencionado.
Apesar disso, como o mais importante é a obtencao de boas mascaras de segmentacao, o
conjunto de filtros [16, 32, 64, 128, 256] foi o selecionado, apesar de nao ter sido o que

obteve o menor valor da fungao de perda de reconstrucao.
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Figura 3.14: Mascaras de Segmentagao Obtidas Filtros=32, 64, 128
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Figura 3.15: Mascaras de Segmentacao Obtidas Filtros=128, 256, 512, 1024
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Figura 3.16: Mascaras de Segmentagao Obtidas Filtros=16, 32, 64, 128, 256
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Figura 3.17: Mascaras de Segmentagao Obtidas Filtros=32, 64, 128, 256, 512
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REsULTADOS E DISCUSSAO

Esta dissertacao tinha como objetivo resolver dois problemas principais na segmentacao
de imagens de microscopia de bactérias. O primeiro centrava-se na eliminagao da neces-
sidade de utilizar dados rotulados durante o processo de treino e o segundo problema
focava-se na corre¢ao da segmentagao de grupos de bactérias juntas. De forma a tentar
resolver ambos os problemas foi implementada a arquitetura W-Net que ja tinha mos-
trado bons resultados na segmentagao de imagens de células e utiliza dados sem rétulos

no processo de treino.

No capitulo anterior, foram apresentados os conjuntos de experiéncias e respetivos
resultados que levaram a escolha dos seguintes valores dos parametros da rede W-Net
implementada. Na rede final, foi selecionado o optimizador Adam com uma taxa de
aprendizagem igual a 0.01, uma distancia maxima entre pixeis igual a 5 e, por altimo, o
conjunto de filtros a utilizar sera o seguinte: 16, 32, 64, 128, 256. Estes mesmos valores
foram utilizados na rede final e para encontrar a melhor méascara de segmentagao. Para
isso, a rede foi treinada com as imagens das bactérias e com os seguintes numeros de clas-
ses: 2, 3,4 e 5. Para cada um desses valores, foram obtidas boas mascaras de segmentacao

que sao apresentadas nas Figuras 4.1 a 4.4.

Comecando com o numero de classes igual a 2 (Figura 4.1), as melhores mascaras
de segmentacao correspondem as obtidas com as classes 1 e 2 separadas. Apesar de se
ter obtido boas mascaras de segmentacao, estas nao apresentam qualquer divisao entre
as bactérias. Adicionalmente, as imagens reconstruidas ficaram bastante piores quando

comparadas com as imagens reconstruidas dos restantes niumeros de classes.

Quando se treinou a rede com um numero de classes igual a 3 (Figura 4.2), conseguiu-
se obter boas segmentacoes com as seguintes combinacdes de classes: 1, 2, 1+3 e 2+3. No
entanto, as mascaras obtidas com as duas ultimas ficaram iguais as obtidas com a classe
1 e a classe 2, respetivamente. Consequentemente, podemos concluir que a classe 3 é
redundante, nao fornecendo nenhuma informacao adicional as mascaras de segmentagao
obtidas com a classe 1 e 2. Ao contrario da imagem reconstruida obtida com duas classes,

com 3 classes, foi obtida uma imagem reconstruida semelhante a imagem inicial.

Em relacao ao numero de classes igual a 4 (Figura 4.3), foi obtida uma boa mascara de
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Figura 4.2: Mascaras de Segmentagao Obtidas Numero de Classes = 3 Bactérias

segmentagao com a classe 1. Com a classe 2, apesar da segmentagao obtida ser promissora,
esta apresenta alguns erros, nao sendo tao precisa em certas células quando comparadas
com a imagem inicial. As combinag¢oes de classes 1+3, 1+4, 1+3+4, 2+3, 2+4 e 2+3+4
obtiveram boas segmentacdes. Contudo, as mascaras obtidas com as trés primeiras sao
iguais a mascara obtida com a classe 1 e as mascaras obtidas com as Gltimas trés sao iguais
a segmentacao obtida com a classe 2. Assim, pode-se concluir que as classes 3 e 4 nao
contém qualquer informacao relevante na geracao de mascaras de segmentacgao, sendo

ambos redundantes.

Por altimo, com o numero de classes igual a 5 (Figura 4.4), obteve-se uma boa mascara
de segmentacao com a classe 1. Nas mascaras obtidas com as classes 2 e 3 as bactérias
foram identificadas, mas os grupos maiores de bactérias ficaram mal segmentados. Nestes
casos, as bactérias foram segmentadas como uma célula grande, nao existindo qualquer
identificacao das células que se encontram no meio do grupo. Por outro lado, as segmen-
tacOes obtidas com as classes 1+4, 1+5 e 1+4+5 sao bastante boas, mas semelhantes a

mascara obtida com a classe 1. Conclui-se assim, que as classes 4 e 5 nao acrescentam
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nenhuma informacao util na criagao de mascaras de segmentacao, sendo ambos redun-
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Figura 4.4: Mascaras de Segmentagao Obtidas Numero de Classes = 5 Bactérias

As mascaras de segmentacao obtidas mostraram que é possivel segmentar imagens de
microscopia de bactérias sem a utilizacao de dados rotulados ao utilizar a arquitetura W-
Net. Todavia, existem dois problemas principais que devem ser enderecados: a separacao
das bactérias e o delineamento das mesmas. Como o segundo objetivo deste trabalho era

resolver o problema da correta segmentacao dos grupos de bactérias juntas, é proposto
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o seguinte passo de pos-processamento para esse efeito. Este consiste na aplicacao do
algoritmo de segmentacao Watershed que é bastante utilizado para separar diferentes
objetos presentes numa imagem. Neste algoritmo [35] a imagem é vista como sendo um
perfil topografico, onde os valores de cada elemento da imagem ou intensidade repre-
sentam a altitude desse ponto. A analogia deste tipo de segmentacao é baseada na ideia
de que uma gota de agua virtual fluiria para o minimo de intensidade local da imagem.
Nos pontos onde a gota flui para mais do que um minimo, existe uma bacia hidrografica,
que divide as nascentes adjacentes e, consequentemente, os objetos adjacentes. Assim, o
relevo consiste em vales baixos (minimos), cristas de grande altitude (linhas das bacias
hidrograficas) e encostas (bacias de captagao). O objetivo principal deste método de seg-
mentacao é determinar a localizacao de todas as bacias de captagao e/ou as linhas da
bacia hidrografica pois estas sao consideradas um segmento separador da imagem. Na
Figura 4.5, encontra-se um exemplo da aplicacao do algoritmo Watershed implementado
na biblioteca Skimage. O algoritmo é aplicado a méascara de segmentagao obtida pelo pro-
cesso anteriormente explicado. No caso da Figura 4.5, foi aplicado a segmentagdo obtida

com 3 classes, utilizando apenas a primeira classe.
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Figura 4.5: Exemplo Aplicagao Segmentagao Watershed

A Figura 4.5 mostra que aplicar o algoritmo Watershed a mascara de segmentagao
resultante da combinacao de classes como passo de pos-processamento, consegue-se obter
uma separagao quase perfeita das bactérias que se encontram juntas. Todavia, o primeiro
problema mencionado, o do correto delineamento das bactérias, devera ser enderegcado
no futuro. Devido ao pouco delineamento das bactérias, algumas das que se encontram
presentes nos grupos com um maior numero de células nao se encontravam devidamente
delimitadas, tendo uma transi¢ao suave de cores entre as mesmas. O conjunto Vermelho
Texas caracteriza-se por evidenciar o delineamento dos objetos e o conjunto DAPI iden-
tifica o interior das bactérias. Se conseguissemos combinar as informagoes destas duas

classes, poderia ser possivel obter um melhor delineamento das bactérias. No entanto, ao
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observar as imagens reconstruidas presentes nas Figurass 4.1 a 4.4, verifica-se que estes
dois conjuntos ficaram bastante aquém da imagem inicial correspondente, indicando que
a rede ainda tem espago de melhorias. Uma das possiveis melhorias seria prolongar o
tempo de treino de forma que a rede consiga aprender os detalhes das imagens e nao se
fique apenas pelo grande plano. Outras solugdes centravam-se em encontrar outros va-
lores para os parametros da rede que conseguissem melhorar essas imagens. No entanto,
devido a restrigdes de tempo nao foi possivel terminar essas experiéncias.

Concluindo, a arquitetura W-net pode ser utilizada para segmentagao de imagens
de microscopia de bactérias. Para isso, criam-se as mascaras de segmentagdo a partir
das combinagoes das classes do output da rede codificadora. Para resolver o problema
associado aos grupos de bactérias, é proposto a aplicacao do algoritmo Watershed que
tem como caracteristica principal dividir os objetos que se encontram juntos. No entanto,
€ necessario corrigir alguns problemas de delineamento dos objetos, principalmente em
situacoes em que existem grupos com mais do que duas bactérias. Para isso, sugere-se
a melhoria dos resultados obtidos com os canais Vermelho Texas e DAPI e, de seguida,

combinar as informagoes destes dois canais para melhoramento do delineamento.
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A utilizacao de conjuntos de dados ja rotulados requerem a selecao manual de cada objeto
presente na imagem. No caso do conjunto de dados utilizado nesta dissertagao esta ro-
tulacao implicava selecionar todas as bactérias que se encontravam em todas as imagens
utilizadas, o que é uma tarefa bastante trabalhosa e demorada. Por outro lado, traba-
lhos anteriores de segmentacao de bactérias apresentavam problemas na segmentacao de
grupos de bactérias ao segmenta-las como uma sé. Assim, o objetivo deste trabalho foi

encontrar uma forma de resolver ambos os problemas mencionados.

De forma a realizar a segmentagao de imagens de microscopia de bactérias, foi im-
plementada uma rede baseada na arquitetura W-Net. Esta é composta por duas redes, a
codificadora e a descodificadora, que juntas sao vistas como um autoencoder. Este é uma
rede neural que utiliza dados nao rotulados durante o processo de treino. Ao utilizar a
arquitetura W-Net resolveu-se o primeiro problema mencionado ao utilizar um conjunto

de dados sem qualquer tipo de identificacao das diferentes bactérias de cada imagem.

O output da rede codificadora tem a seguinte dimensao 256x256xK, onde o K repre-
senta o numero de classes. Este output é o resultado da aplica¢ao da ativagao softmax
que é uma distribuicao de probabilidades que indica a probabilidade, para cada pixel
da imagem, de este pertencer a cada uma das classes previamente definidas. A soma de
todas essas probabilidades ou ativa¢oes de todos as classes, para cada pixel, encontra-se
compreendida entre O e 1.

Utilizando o namero de classes definido antecipadamente, foram calculadas as di-
ferentes combinacdes possiveis de classes. Para cada combinacao de classes existente,
realiza-se a soma das ativagOes das classes respetivas utilizando, para isso, o output da
rede codificadora. Caso essa soma seja inferior a 0.5, a mascara de segmentacao é 0 nesse

ponto. Caso seja maior ou igual a 0.5, a méscara é igual a 1 nesse ponto.

Por exemplo, ao utilizar um ntmero de classes igual a 3, obtém-se as seguintes combi-
nagoes: 1, 2, 3, 1+2, 143, 243, 14+2+3. Para criar a mascara de segmentacao resultante da
combinacgao 1+2, comeca-se por realizar a soma dessas duas classes. De seguida, para cada
ponto, verifica-se se o valor é menor que 0.5. Se for, passa a 0, sendo passa a 1. No caso

das combinagoes com apenas uma classe, nao se efetuam somas. Assim, a obtencao da
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mascara de segmentagao passa apenas pelo segundo passo. Na Figura 5.1 sdo apresentas

as mascaras de segmentacao obtidas com as classes 1 e 2.
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Figura 5.1: Exemplo da Criagao Mascaras de Segmentagao (Numero de Classes = 3)

As mascaras de segmentagao obtidas com as classes 1 e 2 foram as melhores mascaras
de segmentacgao obtidas com o numero de classes igual a 3. Para além do numero de
classes igual a 3, houve outros que obtiveram boas mascaras de segmentagao com certas
combinacoes de classes. Foi o caso do numero de classes igual a 2, 4 e 5. No primeiro caso,
as melhores mascaras obtiveram-se com as combinac¢oes 1, 2. Com o nimero de classes
igual a 4, obtiveram-se boas mascaras de segmentacao com as combinagdes 1, 2. No altimo
caso, as combinacoes de classes que originaram as melhores mascaras de segmentacao

foram1,2e 3.

Apesar dos resultados razoaveis obtidos, estes apresentam alguns problemas quer
nas imagens recriadas quer nas mascaras de segmenta¢do. Comecando pelas imagens
reconstruidas dos diferentes canais (Phase, Vermelho Texas e DAPI), observa-se que a
recria¢ao do canal Phase ficou bastante semelhante ao original. No entanto, o mesmo ja
nao acontece com os restantes dois canais, onde a rede foi incapaz de replicar os deta-
lhes dos canais respetivos. No caso do canal Vermelho Texas, ao invés de se conseguir o
limite aproximado das bactérias, a imagem recriada ficou um pouco esbatida. No caso
do canal DAPI, obteve-se as bactérias juntas em vez do interior das mesmas. Uma forma
de corrigir este problema seria deixar a rede treinar durante mais tempo visto que esta
consegue distinguir as bactérias do fundo, mas ja nao distingue os detalhes das bactérias.
No entanto, devido a restri¢coes de tempo, nao foi possivel treinar a rede durante mais

tempo para melhorar estes resultados.

Relativamente as mascaras de segmentacao obtidas, estas ainda apresentam dois pro-
blemas principais. O primeiro centra-se no delineamento das bactérias que, em casos

de varias bactérias juntas, encontra-se um pouco deficiente. Por outro lado, as bactérias
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nao se encontram segmentadas separadamente nas mascaras de segmentagao apresen-
tadas. Para resolver o segundo problema, foi proposto a utilizagao de um passo de pos-
processamento para efetuar a separacao das bactérias e obter a mascara de segmentagao
final. Foi aplicado o algoritmo de segmentacao Watershed que é bastante utilizado na
separacao de objetos juntos presentes numa imagem. Neste algoritmo, a imagem ¢ vista
como sendo um perfil topografico, onde os valores de cada elemento da imagem ou in-
tensidade representam a altitude desse ponto. A analogia deste tipo de segmentacao é
baseada na ideia de que uma gota de agua virtual fluiria para o minimo de intensidade
local da imagem. Nos pontos onde a gota flui para mais do que um minimo, existe uma
bacia hidrografica, que divide as nascentes adjacentes e, consequentemente, os objetos
adjacentes. Um exemplo da aplicagao deste algoritmo encontra-se na Figura 5.2, onde
se aplicou a segmentacao Watershed implementada na biblioteca Skimage a mascara de

segmentagao obtida com a classe 1 e com o numero de classes igual a 3.
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Figura 5.2: Exemplo Aplicagdo Segmentagao Watershed

A Figura 5.2 mostra que ao aplicar o algoritmo Watershed como passo de pos proces-
samento a mascara de segmentacao, obtém-se uma separacao entre as diferentes bactérias.
No entanto, como as mascaras de segmentacao obtidas ainda nao possuem os limites das
bactérias totalmente definidos, ainda existem situa¢des em que ha uma mudanga de cor
gradual entre as bactérias ao invés de uma repentina, indicando o fim de uma célula e o
comeco de outra.

Assim, o trabalho a efetuar no futuro centra-se em corrigir o problema do delinea-
mento das bactérias. Para isso, sugere-se corrigir o problema das imagens de reconstrugao
dos canais Vermelho Texas e DAPI de forma a garantir que a rede esta a aprender nao
s6 as informagoes gerais, mas, também, os detalhes das imagens. De seguida, como o
canal Vermelho Texas se foca no limite das bactérias e o DAPI se foca no interior das
mesmas, sugere-se a combinacao destas duas informagoes de forma a resolver o problema

do delineamento das bactérias.
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Resumidamente, com esta dissertacgao foi possivel realizar segmentagao nao supervi-
sionada de imagens de microscopia de bactérias. Para isso, recorreu-se ao output da rede
codificadora da arquitetura W-Net e as combinag¢oes de classes obtidas com o namero
de classes para gerar uma mascara de segmentacao. Esta era obtida ao somar as classes
correspondentes de cada combinacao e, para cada ponto, se a soma fosse inferior a 0.5
entao esse ponto passaria a 0, caso contrario passaria a 1. De entre todas as mascaras
de segmentagao, ha umas que sao consideravelmente melhores que outras, que serao as
selecionadas. Todavia, a utilizagcao do processo explicado, nao foi suficiente para obter
uma mascara de segmentagao precisa das imagens de microscopia de bactérias, existindo
trés problemas principais: a falta de detalhes nas imagens recriadas dos canais Vermelho
Texas e DAPI, a separagao das bactérias e o seu delineamento. Uma possivel solugao para
o primeiro problema seria deixar a rede a treinar durante mais tempo, o poderia permitir
a rede aprender nao s6 os aspetos gerais das imagens iniciais, mas também os detalhes
das bactérias. Ao resolver este problema, poder-se-ia utilizar as informac¢oes dos canais
Vermelho Texas (que se foca do limite das bactérias) e DAPI (que se foca no interior das
bactérias) para resolver o problema do delineamento das células. Por ultimo, para resolver
o segundo problema foi fundamental a utilizacao de um algoritmo de pés-processamento
para atingir o resultado esperado. Para isso foi proposto a utiliza¢ao do algoritmo de
segmentacao Watershed, o que obteve resultados bastante bons.

Para finalizar, no decorrer desta dissertagao foi implementado um método de apren-
dizagem nao supervisionada para a segmentacao de imagens de microscopia de bactérias.
Este processo de segmentagao evitou o trabalho de marcar manualmente as diferentes
regides que deveriam ser segmentadas para gerar um conjunto de treino. A evitagao da
selecao manual das bactérias permitiu poupar o tempo relacionado ao processo de selecao
de todas as bactérias de todas as imagens do conjunto de treino, tarefa que é bastante

demorada.
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