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RESUMO

Na atualidade, um método relativamente barato, nao in-
vasivo e popular para estimagdo do tempo de gestagdo é
a ultrassonografia, também conhecida por ecografia ou ul-
trassom, um exame de imagem diagndstico que serve para
visualizar em tempo real qualquer érgao ou tecido do corpo.
Um obstaculo na ecografia é a identificagdo de determinadas
regioes do feto, que por vezes sdo confundidas por analises
equivocadas. Em raz&o disso, nesta monografia encontra-se
uma medida de resolucao ao problema de detec¢ao por meio
do emprego de redes neurais convolucionais, uma classe de
rede neural artificial que trabalha no processamento e ana-
lise de imagens digitais, para detecgao da circunferéncia ce-
falica fetal na plataforma mobile. Ademais, a solugéao utiliza
métodos suplementares na etapa de pré processamento para
aperfeicoar a qualidade da imagem, reprimindo o ruido cau-
sado por sombras ou fetos fora do paradigma.
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1. INTRODUCAO

Os avangos tecnoldgicos progressivamente agregam con-
tribuigoes essenciais para a medicina atual, possibilitando
um melhor cuidado continuo a satide dado a evolugdo na
assisténcia prestada. Nesse contexto, a realizacao de exa-
mes preventivos se destacam como um recurso imprescindi-
vel para a realizacdo do diagndstico uma vez que propiciam
ao médico a obtengao de maior conhecimento laboratorial e
anatomopatolégico® do paciente.

Para o diagndstico, o exame de imagem é um dos recursos
mais utilizados onde, ao todo, sao encontrados 8 procedi-
mentos distintos que podem ser classificados em dois grupos:
os que utilizam de radiacéo ionizante?, como radiografia, flu-
oroscopia, angiografia e tomografia computadorizada, e os
que utilizam de radiagdo nao-ionizantes, como a ressonéncia
magnética e a ultrassonografia.

!Consiste na anslise macro e microscépica de fragmentos
de tecido, 6rgaos ou parte de érgdos do paciente, o qual é
submetido a um procedimento cirirgico, seja ambulatorial
ou nao.
2 e~ . 7 .~ . . .
Radiagao ionizante é a radiagao que possui energia sufici-
ente para ionizar dtomos e moléculas, ou seja, é capaz de
arrancar um elétron de um atomo ou molécula.
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A ultrassonografia, também conhecida por ecografia ou ul-
trassom, é um procedimento de diagndstico clinico que usa
de ondas sonoras de alta frequéncia para gerar imagens re-
presentativas de tecidos moles no interior do corpo de um
individuo [34], permitindo visualizar em tempo real qualquer
6rgao ou tecido do corpo humano por meio do manuseio do
transdutor, um aparelho responsavel por emitir as ondas so-
noras de alta frequéncia, inaudivel para os ouvidos humanos,
na localizagdo em que é diretamente posicionado e gravar os
ecos & medida que as ondas sonoras retornam para determi-
nar o tamanho, a forma e a consisténcia dos tecidos moles e
Orgaos.

Esse método diagndstico é uma ferramenta amplamente
utilizada para a investigagdo de doencas cardiacas e dores
abdominais, além de ser utilizada em sessbes de fisiotera-
pias para o tratamento da inflamagao das articulagoes e dor
lombar, em virtude da sua capacidade de estimular a cas-
cata inflamatoria e diminuir a dor, o inchago e os espasmos
musculares.

A ultrassom também tem aplicabilidade na realizagdo de
deteccao de males em recém-nascidos e de exames preventi-
vos em gestantes [34], onde o segundo tem como enfoque a
monitoracdo da saide do feto uma vez que é um diagndstico
pratico nao ionizante que, consequentemente, oferece baixo
risco as mulheres gravidas e aos fetos devido a auséncia de
efeitos colaterais.

No ramo de obstetricia ela desempenha um papel consi-
deravel, pois além de ser ndo invasiva ou minimamente in-
vasiva [19], isto é, ndo sofre invasdo do organismo por meio
de instrumentos cirturgicos que adentram o corpo por pele,
cavidade ou abertura anatoémica, consegue capturar tecidos
moles®, ndo apresenta efeitos nocivos significativos dentro
do uso diagndstico medicinal, possui baixo custo e maior
acessibilidade comparada com alternativas.

A aplicagado de processamento de imagens em ultrassono-
grafias a fim de preparar as mesmas para analises morfols-
gicas é um passo importante no estudo das partes do corpo
fetal tendo como objetivo melhorar a qualidade e contraste
da imagem facilitando assim a tarefa de estabelecer formatos
e tamanhos e, portanto, ampliar a acuracia na determinagao
da idade do feto e de seu desenvolvimento.

3Grupo de tecidos localizados entre a epiderme e as visceras,
sem levar em consideracao a parte dssea.



Figura 1: Ultrassonografia Transvaginal Obstétrica [7]

A despeito de sua popularidade, a ultrassonografia possui
algumas imperfeigoes, pois, em adi¢do ao cardter subjetivo
do médico responséavel, a ultrassonografia sofre perturbagées
como exibigdo de ecos nao estruturais, remocao de ecos es-
truturais reais, deslocamento e distorcao de ecos, e inser¢ao
de ruidos do tipo speckle que degradam a imagem ocultando
as estruturas finas [42], dificultando a deteccao de regides do
feto como por exemplo a do abdémem [31]. Também se in-
fligem danos devido a ruidos externos tais como pela movi-
mentacao respiratéria e pela anatomia da gordura corporal
[25], além de ser considerada a pequena dimenséo do feto.

N3ao obstante, acerca da ultrassonografia se encontra a téc-
nica de Imagem de Ressonancia Magnética (MRI), utilizada
principalmente para examinagdes mais profundas, quando a
ultrassom néo resulta em imagens claras, quando hé a neces-
sidade de retratar em imagem outras partes do corpo, co-
mumente concernindo problemas musculoesqueléticos [33].
Outro método utilizado no A&mbito médico para a concepgao
de imagens é a tomografia computadorizada (CT) que, de-
vido ao uso de radiagdo por raio X, a torna uma alternativa
bem menos estimada se comparada as duas anteriores.

Durante os ltimas anos, houve um crescimento significa-
tivo na drea de Deep Learning (traduzido como aprendiza-
gem profunda) [40], com énfase na subdrea de Redes Neu-
rais Convolucionais (CNN do inglés Convolutional Neural
Network ou simplesmente ConvNet). Essa expansao pode
ser vista estender-se na analise de imagens fetais de ultras-
som como fonte compacta de informagdes para jovens pes-
quisadores, além de convir como um documento de visao
geral de referéncia para aqueles que ja trabalham em campo.

Um obstédculo na ecografia é a identificacdo de determi-
nadas regides do feto, que por vezes sdo confundidas por
analises equivocadas ou erroneas. Em razao disso, e con-
siderando que partos prematuros sao a principal causa de
morte neonatal, além de fontes de sequelas vitalicias decor-
rentes de 6rgaos e sistema imunolégico imaturos [27], nesta
monografia encontra-se uma medida de resolugdo ao pro-
blema de deteccao por meio do emprego de Redes Neurais
Convolucionais, uma classe de rede neural artificial que tra-
balha no processamento e andlise de imagens digitais. Além
disso, a solucao utiliza de métodos suplementares para aper-
feigoar a qualidade da imagem, reprimindo o ruido causado
por sombras ou fetos localizados fora do paradigma.

2. REFERENCIAL BIBLIOGRAFICO

Essa sec@o apresenta as principais referéncias usadas para
compreensao do problema e desenvolvimento da solugéo pro-
posta. Ela estd organizada da seguinte maneira: A subsecio
2.1 retrata brevemente os diferentes tipos de exames de ul-
trassom, ja a subsecdo 2.2 traz uma explanacao sobre redes
neurais convolucionais, por sua vez a subsecao 2.3 aborda
a anatomia fetal e, por ultimo, a subsegdo 2.4 apresenta o
conceito de tratamento de imagens digitais.

2.1 Exames de ultrassom

De forma sucinta, o exame de ultrassom convencional pos-
sibilita a obtengao de uma imagem em duas dimensoes, po-
dendo ser divididas em tipos especificos. Entre os mais po-
pulares se encontram o ecodoppler, o ecocardiograma tran-
sesofégico, a elastografia e a transvaginal [10], onde o dltimo
exame é proprio para detectar a gravidez.

Na ultrassom Transvaginal, o paciente é despido da cin-
tura para baixo onde, apds ser situado em posi¢do gineco-
l6gica, isso é, em posigdo dorsal; a secao dos pés da mesa
cirtirgica é abaixada completamente, e os membros inferi-
ores sao elevados e abduzidos em peneiras metélicas, para
haver exposicdo da regidao perineal para acesso aos érgaos
pélvicos e genitais [3]. O ultrassonografista cobre o transdu-
tor com um preservativo e gel lubrificante para facilitagdo da
passagem do equipamento antes de inseri-lo na vagina onde
deve permanecer de 10 a 15 minutos no canal, podendo ser
movimentado para gerar melhores imagens. Uma vez que
o transdutor esteja no posicionado, ele produzird imagens a
partir das ondas sonoras que ressaltam os 6rgaos internos de
volta a ele e que sao diretamente enviadas para um monitor
para avaliagdo do profissional.

Transvaginal Ultrasound

Figura 2: Realizagao da Ultrassonografia Transvaginal no pa-
ciente [4]

No ambito da obstetricia, sdo realizados diferentes tipos de
ultrassom ao longo dos meses de desenvolvimento do bebé,
onde o obstetra realiza o acompanhamento durantes todas as
etapas, determinando dados como o estado, sexo, peso e al-
tura do feto para avaliagao do seu estado de saiide. Também
deve ser considerado que nem todo exame de ultrassonogra-
fia obstétrica deve ser feito por todas as gestantes, sendo
recomendado caso a caso.

O primeiro exame de ultrassom utilizado é o Ultrassom
Obstétrico Endovaginal [12], que é recomendado para ser
realizado entre a 82 e a 12% semana da gestacao. Este exame
é de demasiada importancia devido a confirmar o tempo
de vida do feto (idade gestacional) e seu tamanho, além



de verificar a quantidade de embrides para determinar se
é gestagdo miltipla. E a partir dele que é determinada as
condutas médicas até o parto.

A Ultrassonografia Obstétrica com Translucéncia Nucal
[8] ¢ realizada no primeiro trimestre para avaliar ou con-
firmar a idade gestacional através da medigcdo da cabecga
as nadegas do feto, para conferir as caracteristicas da pla-
centa, identificar a presenca do osso nasal e para aferir o
comprimento (em milimetros) da nuca do bebé. Esse tipo
de ultrassom é muito importante para rastrear o risco de o
bebé ter doengas genéticas ou alteragoes estruturais em seu
organismo, dado que elas geralmente causam o actimulo de
liquido nesta regiao. Esse exame é capaz de detectar, por
exemplo, a Sindrome de Down e é realizado normalmente via
abdominal, mas pode ser complementado via transvaginal,
se necessario.

A Ultrassonografia Obstétrica Morfolégica [19] é reali-
zada, geralmente, no segundo trimestre da gravidez e é es-
pecificamente conduzida com o objetivo de avaliar o cres-
cimento e desenvolvimento fetal quanto a sua formagao e
anatomia, detalhando seus 6rgaos. Neste exame podem
ser detectadas doengas decorrentes de anomalias estrutu-
rais como hidrocefalia, anencefalia e descobertos defeitos no
fechamento da coluna, ossos encurtados ou faltando, mal-
formacoes de rins, paralisia cerebral, Sindrome de Down e
hérnias [5].

No terceiro trimestre da gravidez ocorre o procedimento
denominado de ultrassom da reta final da gravidez que as-
siste 0 acompanhamento da taxa de crescimento do bebé, a
sua vitalidade e posicao dentro do ttero e, ademais, a quan-
tidade de liquido amnidtico presente. Nessa fase, as consul-
tas com o obstetra sdo mais focadas na preparagdo para o
parto e no acompanhamento do bebé uma vez que estrutu-
ras mais importantes ja estao todas formadas e agora é sé
uma questao de tempo para o nascimento.

Na atualidade, o diagnéstico auxiliado por computador,

denominado de computer-aided diagnosis (CAD), recebe cada

vez mais atengdo na area de medicina, onde a tecnologia,
apesar de nao substituir os profissionais da &area, fornece
maior acuracia no julgamento dos diagnésticos e proporciona
auxilio a campos médicos escassos de especialistas [20]. Em
especial, a arquitetura Convolutional neural network (CNN)
vém ganhando popularidade na metodologia de processa-
mento de imagem devido a sua capacidade de detecgao au-
tomédtica sem qualquer supervisdo humana.

Na édrea de reconhecimento de imagens, a aplicagao de fil-
tros em imagens é uma das principais ferramentas utilizadas
para refinar a qualidade da imagem, recuperando a nitidez
de contornos e estruturas presentes na mesma. Nesse con-
texto, a imagem é uma representagido bidimensional de um
objeto composta pelos eixos x e y, no qual diversas fungoes
podem ser aplicadas, tal como o filtro Gaussiano [22] que
tem como finalidade suavizar imagens através de um célculo
aplicado a todos os pixels da imagem.

Aprofundando-se para a detecgao de objetos na imagem,
a transformada de watershed é uma das mais proeminentes
ferramentas de segmentagao morfolégica na area de topo-
logia [28], capaz de interpretar segmentos como superficies,
cada qual com um pixel correspondente a uma posicao e os
niveis de cinza determinam as altitudes. Outra ferramenta
usada em operagées morfoldgicas sdo as transformadas top-
hat e bottom-hat.

Figura 3: Imagem original e transformadas top-hat e bottom-
hat [47]

Ambas técnicas sdo utilizadas para remogado de objetos
e detalhes na imagem com base em um elemento estrutu-
rante, definido como um conjunto de coordenadas de pixel,
o qual pode assumir formatos poligonais. Elas sdo aplica-
das em operagoes de abertura (erosao da imagem seguida
de uma dilatac¢ao) ou de fechamento (dilatagao seguida de
erosdo) que nao se encaixam nos objetos a serem removi-
dos. A diferenga entre elas é em relagdo a luminosidade
da imagem, enquanto a transformada de top-hat atua sobre
objetos claros de fundo escuro, a de bottom-hat age sobre
objetos escuros com fundo claro [23], dando as operagoes as
denominagoes complementares de white-hat e bottom-hat,
respectivamente.

Apébs a aplicacdo das transformadas é necessaria a de-
teccao de bordas das estruturas de interesse nas imagens
por meio de algoritmos. A detecgdo depende de uma ima-
gem uniformizada a partir de fungbes gaussianas unidimen-
sionais, as quais sofrem uma diferenciacdo. Para locali-
zar as bordas é necessario calcular o valor de intensidade
para cada ponto onde aqueles de méxima intensidade e mi-
nima intensidade sdo omitidos. O algoritmo Canny, base-
ado nos critérios de deteccao e localizagado, encontra o limiar
da borda incluindo os pixels com valores acima do limite
e excluindo aqueles que estiverem abaixo [36], funcionando
também como um suavizador de ruidos [22].
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Figura 4: Visao geral dos elementos genéricos na andlise do
feto [21]

2.2 Redes neurais convolucionais

O reconhecimento de imagem é um cléssico problema de
classificagdo, e as CNN possuem um histérico de alta acu-
racia para resolugdo desse empecilho. CNN sdo uma classe
especial de rede neural artificial, do tipo feed-forward*. Ins-

4840 redes neurais onde a saida de uma camada é usada
como entrada para a proxima camada. Isso significa que nao
h4 loops na rede — as informagGes sempre sdo alimentadas
para a frente, nunca sdo enviadas de volta.



piradas em processos bioldgicos, as CNN vém sendo aplica-
das, principalmente, no processamento e andalise inteligente
de imagens digitais identificando rostos, individuos e outros
elementos presentes em uma imagem.

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo métodos de Deep
Learning que tem como propédsito simular o sistema ner-
voso de organismos inteligentes, treinando-os para adquirir
conhecimento através da experiéncia mediante o reconhe-
cimento de padrées especificos. Andlogo ao elemento mais
béasico do cérebro humano, a unidade de processamento é
chamada de neurdnio artificial, capaz de emular as fungées
bésicas do neurénio biolégico como uma espécie de portal
bindrio, composto por trés elementos basicos: os sinais de
entrada, a fungdo de soma e a fungao de ativagao.

E

Entradas

Saida

Figura 5: Modelo de Neurdnio Artificial [30]

Um neurdnio artificial possui um ou mais sinais de en-
trada, camada no qual sdo introduzidas informagées da uni-
dade de processamento anterior a ela. Os sinais de entrada,
além de serem possiveis saidas de outros neurénios, podem
ser combinagbes de entrada externas, i.e. inputs do pro-
gramador, e do bias (do inglés, tendéncia), um pardmetro
adicional na Rede Neural utilizado para ajustar a saida junto
da soma ponderada das entradas para o neurdnio. A cada
sinal de entrada é associado um peso (weight), uma unidade
positiva ou negativa em conformidade com as andlises de
treinamento, que é aplicado ao valor de entrada antes dele
ser transportado para outras camadas.

A funcao de ativagdo, também denominada de camada
intermediaria, escondida ou oculta, é a camada onde sao
realizados os processamentos através da soma ponderada dos
valores de entrada podendo, em modelos bésicos, substituir
a funcao de soma das entradas do neurénio. Por tltimo, a
funcdo de saida é uma fungao complexa onde o resultado
final é concluido e apresentado para o préximo neurdnio da
rede.

Como uma subclasse das RNAs, as CNNS possuem uma
arquitetura semelhante, diferindo principalmente no nimero
(maior) de camadas intermediérias e, consequentemente, de
operagoes realizadas. Um modelo simples de CNN é com-
posto de trés camadas principais: camada convolucional,
Pooling e camada totalmente conectada.

2.2.1 Camada Convolucional

A camada convolucional é a primeira camada responsével
por extrair recursos de alto nivel dos dados de entrada, ma-
peando seu contetdo através de operagoes da matriz de uma
imagem e de filtros [41].
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Figura 6: Arquitetura de uma CNN com muitas camadas
convolucionais [41]

A convolucao realizada entre esses dois dados resulta no
mapa de caracteristicas, também chamado de mapa de ativa-
¢ao dado que é um mapeamento correspondente a ativagao
de diferentes partes da imagem assim como é um mapea-
mento de um determinado tipo de caracteristica encontrado
na imagem, uma matriz condensada que pode retratar ope-
ragoes distintas como deteccdo de bordas, desfoque e nitidez
por meio da aplicac@o de filtros [41].

2.2.2 Pooling

A camada Pooling (agrupamento) é responsével, como in-
dicado em seu nome, por receber a saida do bloco de infor-
magcoes extraidas e mapeadas na camada de convolugao, o
mapa de caracteristicas, e, caso o bloco compreenda de um
tamanho espacial extenso, condensar as dimensoes dos da-
dos aplicando camadas de agrupamento independentemente
em cada fragao da entrada. Operagoes posteriores sdo exe-
cutadas em cima desses dados mais robustos, substituindo
os gerados pela camada convolucional, com o intuito de sub-
trair a quantidade de parametros a serem aprendidos, con-
sequentemente reduzindo a quantidade de computagéo e a
varidncia de pequenas alteragoes.

Max Pool
—

Filter - (2 x 2)
Stride - (2, 2)

3

Average Pool

Filter - 2 x 2)
Stride - (2, 2)

Figura 7: Operagoes de Max Pooling e Average Pooling
[29]

Detendo de diferentes tipos, a camada de pooling tem sub-
divisbes como Max Pooling que tem como resolugado traba-
lhar no elemento mais predominante da regiao do mapa de
recursos coberto pelo filtro, questionando a rede se um ele-
mento especifico pode ser encontrado em qualquer lugar de
uma regido da imagem, Average Pooling, que fornece a mé-
dia de recursos presentes no mapa, e, por ultimo e menos
popular, o Global Pooling, que atua em cima de todos os
neurdnios do mapa de caracteristicas.

2.2.3 Camada totalmente conectada

Conectando duas camadas diferentes e consistindo de pe-



sos e tendéncias junto com os neurdnios, é nesta camada
que a tarefa de classificagdo é realizada, onde os dados an-
teriormente extraidos, agora em forma de um vetor gerado
a partir do achatamento do mapa de recursos, sdo subjuga-
dos a célculos definidos na fungao de ativagao. E frequen-
temente localizada no final de cada arquitetura CNN, onde
cada neurénio estd conectado a todos os neurénios da ca-
mada anterior.

2.2.4  Arquiteturas de CNN

A primeira aplicagdo bem-sucedida de uma CNN foi de-
senvolvida em 1998 [32], com sete camadas compostas de
convolugdes e totalmente conectada. Desde entdo as CNNs
ficaram cada vez mais profundas e complexas, como Alex-
Net em 2012, que, apesar de ter apenas oito camadas (cinco
convolugdes e trés totalmente conectadas), apresenta ses-
senta milhGes de parametros, e a GoogleNet com vinte e
duas camadas e quatro milhoes de parametros.

O uso de redes neurais convolucionais na deteccao de es-
truturas fetais em imagens de ultrassom ja foi proposto an-
teriormente onde, coadjuvante com mapas de saliéncia, ob-
teve acurdcia relativamente alta nas areas da cabega, féemur
e coluna com as classificacoes de 93.7%, 82.6% e 71.6% de
precisdo, respectivamente, consequentes do alto contraste
entre os ossos e tecidos dessas regides. Nao obstante, ou-
tras regides, como os bragos, pernas e abdomen, tiveram
como resultado um baixo indice de precisao, da qual as duas
primeiras compartilham de caracteristicas em comum que
dificultam sua identificagdo: ossos compridos cercados por
tecidos, e a ultima é decorrente de sua similar composigao
com o coragdo [31]. O estudo sinaliza que o método utilizado
poderia ser aprimorado pela realizacao de uma abordagem
hierarquica detendo de classificadores capazes de diferenciar
planos anatéomicos muito semelhantes.

2.3 Anatomia fetal
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Figura 8: Planos anat6micos principais [38]

Na anatomia, planos anatémicos sdo planos imaginarios
que cruzam o corpo, criando vérios cortes ou fatias de va-
rios 6rgaos e estruturas, sendo que existem quatro planos
principais: mediano (médio-sagital), sagital, frontal (coro-
nal) e transverso (axial).

e Plano mediano (médio-sagital) é o plano vertical que

atravessa longitudinalmente o centro do corpo, dividindo-

o em metades direita e esquerda.

e Planos sagitais sao planos verticais que atravessam o
corpo, paralelos ao plano mediano.

e Planos frontais (coronais) sdo planos verticais que pas-
sam através do corpo em angulos retos ao plano medi-
ano, dividindo-o em partes anterior (frontal) e poste-
rior (dorsal)

e Planos transversais ou horizontais sao planos que atra-
vessam o corpo em angulos retos aos planos mediano e
frontal. Um plano transverso divide o corpo em partes
superior e inferior

Uma das formas da diagnose da progressdo da satude do
feto, além do estudo do sangue materno, testes de rastre-
amento, amniocentese, amniocentese precoce, cordocentese,
fetoscopia, entre outros, é realizada por meio da taxono-
mia de especificos planos anatémicos durante o diagndstico
ultra-sonogréfico. Dentro dessa classificagdo, alguns planos
possuem maior énfase, se sobressaindo na identificagdo de
qualquer desarmonia no desenvolvimento do feto, a figura
9 ostenta o abdémen, o fémur, o colo materno, as quatro
camaras cardiacas e o cérebro.
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chamber
wiew
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Figura 9: Amostras visuais dos planos fetais mais comuns
utilizados em diagndsticos [21]

2.4 Tratamento de imagens digitais

Atualmente, hd um foco crescente em técnicas para me-
lhorar a qualidade e o conteiido da informagdo das ima-
gens de ultrassom e muitas dessas técnicas empregam pré-
processamento digital de sinais de eco coerentes antes mesmo



da geragao da imagem. No entanto, nem todos possuem
acesso as instalagdoes ou equipamentos de ultrassonografia
para acompanhamento do pré-processamento, levando-os a
desenvolver técnicas ou utilizar de procedimentos ja existen-
tes para aprimorar o conteudo das imagens. Esta secao faz
abordagem aos métodos pertinentes ao desenvolvimento da
solugao elucidando suas justificativas.

Derivado do termo ”philtru”do latim, filtro é entendido
como um processo de selegdo, onde é detida a passagem de
algo e é permitida a passagem de tudo que nao é filtrado. Na
area da quimica, a filtracdo é um processo fisico de separagao
de misturas heterogéneas nos trés estados fisicos: sélido, li-
quido ou gasoso. Na computagdo, pode ser um programa ou
secOes de codigo destinadas a examinar solicitagbes distintas
a partir de determinados critérios de qualificacao e processa-
las de acordo. No campo de imagens digitais, seu principal
papel é salientar aspectos estipulados por dados de entrada
e reduzir ruidos introduzidos nos processos de digitalizacao,
compressao, quantizacao, transmissao, entre outros.

O processo de filtragem de imagens digitais enquadra dois
tipos de técnicas, a correcdo e a remogao. A primeira visa
realgar elementos e caracteristicas desejaveis na imagem, en-
quanto o segundo intenta remover os desfavoraveis. Para
essa finalidade, é incorporado o operador linear convolugao,
definido como uma operacdo matemaética de somatério do
produto entre duas fungbes, a matriz da imagem a ser tra-
tada e a matriz de tratamento chamado de kernel, ao longo
da regiao em que elas se sobrepoem, em razao do desloca-
mento existente entre elas.

(¢ * D)= 1) = [ s oo ) du

Figura 10: Convolugao continua

A férmula continua, representada por 10, é dada pela in-
tegral deste produto, onde as matrizes sao representadas por
f e g, dado que a convolugao do conjunto é f*g, desde que as
fungdes sejam integraveis no intervalo. A fung&o resultante
h sujeita-se ao valor de deslocamento correspondente a u e
a varidvel independente z°.

k
(f * g)(k) = h(k) = Z}f(j) - g(k - 5)

Figura 11: Convolugao discreta

Partindo para a drea de computacao, é utilizada a convolu-
¢ao discreta, visto em 11, onde f e g representam sequéncias
de tamanho e k é o elemento do conjunto do qual a férmula
computa o resultado.

Fe= Y ¥ fagG—iy=))
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Figura 12: Convolucao em processamento de imagens

A convolugado bidimensional, dada pela expressao 12, é
utilizada na drea de processamento de imagens para Inteli-

5Varidvel que representa uma grandeza que estd sendo ma-
nipulada em um experimento

géncia Artificial devido as imagens possuirem duas dimen-
sOes: altura e largura.

2.4.1 Filtro Gaussiano

A filtragem gaussiana é um processo de suavizagao ou des-
foque que envolve a imagem com uma fungio gaussiana que
pode ser caracterizada pela seguinte formula matemética em
sua forma isotrépica:

22442
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Onde o coeficiente x representa a distancia da origem no
eixo horizontal, y é a distancia da origem no eixo vertical e
o (sigma minusculo) é o desvio padrao da distribuicao gaus-
siana. A imagem abaixo ilustra um filtro gaussiano tipico,
no qual sua média de distruigao ¢ igual a zero (centrada no
eixo x = 0).

Figura 13: Representacao unidimensional da distribuicao
Gaussiana com média zero

2.4.2 Filtro Bilateral

Proposto por Tomasi e Manduchi como uma alternativa
as abordagens, o filtro bilateral é um filtro de suavizagao nao
linear, que lida com a preservacao de bordas e a redugao de
ruido nas imagens. O método combina niveis de cinza ou
cores com base em sua proximidade geométrica e em sua
similaridade fotométrica, preferindo valores préximos a va-
lores distantes tanto no dominio quanto no alcance.

Além de apresentar bons resultados na filtragem, possi-
velmente melhores que das abordagens iterativas, recentes
estudos mostram que ela pode ser utilizada na supressao de
ruido gaussiano. Entretanto, possui dificuldade na remocéao
do ruido speckle [35] que é um tipo de ruido multiplicativo
e segue a distribuicao de Rayleigh.
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Figura 14: Tabela da distribuicao gaussiana do ruido e a dis-
tribuicdo Rayleigh do Speckle [35]

Mencionado anteriormente, o ruido Speckle é um fend-
meno de interferéncia que ocorre quando duas ou mais ondas
que viajam para a sonda, a partir dos dispersores, interfe-
rem entre si. Por outro lado, a distribui¢ao de Rayleigh é um
termo na teoria da probabilidade utilizado para descrever o
nivel do sinal recebido (afetado por um canal com desvane-
cimento plano) em fungdo da variacdo temporal. Na drea
de engenharia, ele é utilizado para mensuracgao do tempo de
vida de um objeto.

2.4.3 Filtro de nitidez

Em inglés, unsharp mask (méscara de nitidez), é um téc-
nica originalmente implementada na camera escura® utili-
zada para agugar uma imagem, enfatizando a textura e os
detalhes contidos na mesma, consistindo em uma das ativi-
dades fundamentais no pés-processamento de imagens digi-
tais.

O funcionamento dela consiste em utilizar uma versao li-
geiramente desfocada da imagem original, para isso, muitos
softwares utilizam do filtro gaussiano. Uma vez com esse
processo efetivado, a imagem alterada é comparada com a
original, subtraindo as diferencas a partir de uma configu-
ragdo especificada pelo usudrio para determinar a presenca
de bordas, efetivamente criando um filtro passa-altas”.

6 Aparelho éptico baseado no principio de mesmo nome, con-
sistindo de uma caixa com um orificio em uma de suas faces
para permitir a entrada de luz que ird forma uma imagem
invertida na superficie interna oposta.

"Filtro que permite a passagem das frequéncias altas com fa-
cilidade, porém atenua (ou reduz) a amplitude das frequén-
cias abaixo de frequéncia de corte.

(h)

Figura 15: Realce de radiografia de térax, onde os elementos
a, d, g foram suavizadas pelo uso de kernel gaussiano, os itens
b,e;h foram subjugados ao filtro de nitidez correspondentes
aos trés primeiros itens e os trés ultimos, c, f, i sao as imagens
aprimoradas correspondentes [18]

Geralmente, o mascaramento de nitidez requer compreen-
sao de trés configuragoes definidas pelo usuario: Quantidade,
Raio e Limiar.

e Quantidade trata a magnitude de cada sobre-sinal, isso
é, a ocorréncia de um sinal ou funcdo que excede seu
alvo. Através da sua avaliagdo é definida a quantidade
de contraste adicionado nas bordas. E geralmente me-
dida como porcentagem.

e Raio afeta o tamanho de reforcamento das bordas, sim-
plesmente um raio menor aumenta a largura da aresta
em menor escala. Raio e quantidade interagem um
com outro de modo inversamente proporcional. Como
se trata de imagens, o raio é definido, por exemplo, em
pixels.

e Por ultimo, Limiar define a alteragao minima de brilho
que serd reforgada ou a distancia que os valores tonais
adjacentes devem possuir antes que o filtro aja em cima
da imagem. Essa varidvel pode ser utilizada para afiar
bordas mais pronunciadas, deixando as bordas mais
sutis intocadas, consequentemente se tornando excep-
cionalmente eficaz para evitar amplificacdo de ruidos,
que torna dreas lisas em trechos manchados e desfoca-
dos.

3. TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secao serao apresentados alguns trabalhos acadé-
micos que tratam de temas similares ao estudo proposto,
utilizam técnicas computacionais na solugao dos problemas
apresentados e ferramentas que podem alcancgar areas dis-
tintas de aplicabilidade. Para isso, foram abordados trés
sistemas desenvolvidos com diferentes técnicas e ferramen-
tas, mas de propdsitos semelhantes.

3.0.1 Detection of Fetal Anatomies from Ultrasound
Images using a Constrained Probabilistic Bo-
osting Tree

O trabalho Detection of Fetal Anatomies from Ultrasound
Images using a Constrained Probabilistic Boosting Tree de
Gustavo Carneiro, Bogdan Georgescu, Sara Good e Dorin
Comaniciu, propoe um método novo para deteccao de es-
truturas anatomicas em imagens de ultrassom que trouxe



diversas complicagdes devido a metodologia da detecgdo. O
sistema implementa o mesmo algoritmo basico de detecgao
que é utilizado em larga escala em solucoes antigas da qual
os autores informam, em tradugao livre, contar com a codifi-
cacao explicita de conhecimento prévio e formulagao do pro-
blema como um tarefa de agrupamento resolvida por meio
de agrupamento ou variacional abordagens, mas que é dife-
renciado especialmente por ser treinado em imagens de um
grande banco de dados de estruturas anatéomicas fetais re-
gistradas por especialistas em imagens de ultrassom e por
ser desenvolvido por meio da aprendizagem de drvore de de-
cisao.

Arvore de decisdo, ou Tree Classifier em inglés, é uma téc-
nica de modelagem preditiva bastante utilizada em aprendi-
zado de méaquina, onde é utilizada de uma arvore de decisao
como um modelo preditivo para observar uma varidvel e
realizar conclusoes sobre o valor da mesma, representadas,
respectivamente, pelos ramos e folhas da arvore.

A solugao foi especificamente desenvolvida em duas partes
em virtude da facilitagdo do treinamento e dos procedimen-
tos de teste. A primeira parte foi originada dos trabalhos
sobre marginal space learning (MSL), uma abordagem ge-
nérica para detecgao automadtica de estruturas anatomicas
3D em muitas modalidades de imagens médicas que reduz
o numero de hipdteses de teste em cerca de seis ordens de
magnitude, e sobre sequential sampling, onde o autor uti-
liza do método de Monte Carlo para propagar sequéncia de
distribui¢bes de probabilidade por um periodo continuo.

3.0.2  Plane ldentification In Fetal Ultrasound Ima-
ges Using Saliency Maps And Convolutional
Neural Networks

Uma monografia mais recente, como o Plane Identifica-
tion In Fetal Ultrasound Images Using Saliency Maps And
Convolutional Neural Networks de 2016, combina CNN com
a utilizagdo de mapas de saliéncia que, na visdo computa-
cional, tem como principal funcionalidade refletir o grau de
importancia de um pixel para o sistema visual humano. A
metodologia deste trabalho envolveu o treinamento de duas
CNN para melhor aprendizagem da distingdo de caracteris-
ticas de saliéncia em imagens ultrassom.

O trabalho utilizou de um dataset com 7568 imagens de
ultrassom de fetos adquiridos de 185 fetos no Nepean Cen-
ter for Perinatal Care, Universidade de Sydney, Austrilia,
e foram classificadas manualmente em 16 planos (13 estru-
turas anatémicas, 3 snapshots ndo estruturais) com assis-
téncia dos rotulos de visualizagao atribuidos pelo ultrasso-
nografista. Desses 16, apenas 13 planos anatémicos foram
avaliados, como pode ser visto na figura 16, onde o método
de classificagdo empregado no trabalho é comparado com
um método de ultima geragao para classificacdo de imagens
de planos faciais que usa do algoritmo SIFT (Scale Inva-
riant Feature Transform) com assisténcia da representagao
vetorial de Fisher.

Anatomical Plane | Our Method | SIFT+Fisher [11]

Abdomen 21.6 0.7
Arm (including Hands) 17.9 25.5
Blood Vessel 68.9 52.6

Face 654 7.4

Femur 82.6 47

Foot 16.7 8.3

Genitals 238 0
Head 93.7 29.1

Heart 387 9.3

Kidney 61.3 3.2

Leg 10.9 0
Spine 71.6 22.7

Umbilical Cord 452

Figura 16: Resultados das avaliagoes dos planos anatémicos
(31]

Primeiramente, foram gerados os mapas de saliéncia base-
ados nas imagens de ultrassom obtidas, onde foi-se identifi-
cado os principais pontos de interesse para que as duas CNN
pudessem ser trabalhadas cada qual com sua finalidade, uma
delas para mapas de saliéncia e outra voltadas para imagens
de ultrassom. As CNNs sdo entdo usadas como extratores
de recursos; as caracteristicas dos dois CNNs sdo fundidas e
usadas para classificagdo multiclasse.

A figura 17 ilustra este processo, no qual a caixa cinza re-
presenta a etapa de afinamento para minimizar a perda em-
pirica. Uma outra particularidade presente na caixa cinza
é a utilizagdo da arquitetura AlexNet, uma arquitetura de
rede neural convolucional, projetada por Alex Krizhevsky
em colaboracao com Ilya Sutskever e Geoffrey Hinton. Ela é
uma CNN originalmente escrita com CUDA (Compute Uni-
fied Device Architecture) para rodar com suporte a GPU.
Sua implementacdo no projeto foi devido a necessidade de
contornar um problema que surge em CNN complexas, onde
um elevado niimero de parametros exigé treinamento com
grandes conjuntos de dados, podendo atingir a casa dos mi-
lhoes.
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Figura 17: Visao geral da metodologia aplicada [31]

Como visto anteriormente, essa metodologia obteve maior
acuracia do que a base de referéncia da qual foi comparada,
originada do artigo Automatic Recognition of Fetal Facial
Standard Plane in Ultrasound Image via Fisher Vector. O
trabalho também é o primeiro na literatura a tratar com as
medidas do comprimento do iimero, as vezes medido como
um parametro biométrico fetal adicional em uma ultrassono-
grafia do segundo trimestre para identificar riscos de aneu-
ploidia, restricao de crescimento intrauterino e displasia de



membro curto, e o comprimento da garupa da coroa (CRL),
que pode detectar se a gravidez é um aborto silencioso, que
contrario ao aborto espontaneo nao apresenta sintomas como
dor abdominal similar & da cdlica e leve sangramento, em
conformidade com o tamanho da CRL e da auséncia de ba-
timentos cardiacos.

3.0.3 Interactive automatic fetal head measurements
from ultrasound images using multimedia com-
puter technology

Contextualizando a histéria da aplicagdo de tecnologias
computacionais no ramo da medicina, em 1997 foi subme-
tido a versdo final de uma aplicagdo que detectava automa-
ticamente os contornos internos e externos do cranio de um
feto em imagens de ultrassom.

Desenvolvindo em um Sun SparcStation 20/71, uma es-
tacao de trabalho descontinuada introduzida em marco de
1994 com base na CPU SuperSPARC ou hyperSPARC, o al-
goritmo elaborado usou do modelo de contorno ativo, tam-
bém chamado de snakes, um framework de visdo computa-
cional, capaz de delinear os contornos de objeto em imagens
2D possivelmente com ruidos, portanto que a forma apro-
ximada do contorno seja conhecida. Essa técnica continua
sendo utilizada em trabalhos atuais no processamento de
imagens médicas, como nas areas de tomografia computa-
dorizada [39], pesquisar outras, etc.

A ferramente snakes trabalha gerando curvas computado-
rizadas que se movem dentro de imagens para encontrar os
limites do objeto, sendo definida como uma spline® que en-
fatiza minimizar a fungdo de energia de uma forca externa
e interna. Como dito anteriormente, a ferramenta snakes
consegue trabalhar ignorando informagoes de contornos au-
sentes, estabelecendo contornos ilusérios

4. SOLUCAO DESENVOLVIDA

4.1 Tecnologias utilizadas

No desenvolvimento do software foram aplicadas diversas
tecnologias durante as diferentes etapas da construgdo do
mesmo, cada qual selecionada mediante critérios que se es-
tendem de praticidade a facilidade de uso a eficdcia dos resul-
tados. Para o pré processamento foi feito uso da ferramenta
PyCharm [9] para construcao de aplicagdes na linguagem de
programagao Python. O treinamento, contudo, foi realizado
na plataforma Google Colab [1] com apoio do software Ro-
boflow [14], onde as bibliotecas essenciais de processamento
e andlise de imagens digitais foram adotadas. Por fim, o
desenvolvimento da aplicacdo mobile foi realizada na plata-
forma Visual Studio Code [37].

Durante o desenvolvimento deste trabalho foram favore-
cidas, quando possivel, a aplicagao de tecnologias de cédigo
aberto. Abaixo segue uma breve descri¢ao de cada uma des-
sas tecnologias.

4.1.1 PyCharm

A solugao foi desenvolvida na linguagem de programagao
Python por intermédio da IDE multiplataforma PyCharm.
Devido a praticidade, o PyCharm permite que vocé execute
seus testes independente da estruturacao, seja em um ar-
quivo de teste, uma tunica classe de teste, um método ou

8Curva definida matematicamente por dois ou mais pontos
de controle, chamados de nés.

todos os testes em uma pasta, além de gerar uma configu-
ragdo de depuracao especial em cada execugao do script de
teste que pode ser editada posteriormente, tornando o ver-
satil para diversas situacées. A versdo da IDE utilizada foi
a 2022.1, a mais recente, na ediggo Community.

4.1.2 Git

Para versionamento das aplicagbes de pré processamento
foi utilizada a plataforma Git, que é um projeto open-source
de constante manutengado que trabalha como sistema de con-
trole de versoes distribuido, sendo usado principalmente no
desenvolvimento de softwares por mérito de sua enorme fle-
xibilidade e performance no versionamento de cédigos.

4.1.3 Roboflow

O treinamento do modelo foi realizado pela aplicagdo Ro-
boflow, um framework de visdo computacional para melhor
coleta de dados para pré-processamento e técnicas de treina-
mento de modelos para redes neurais. A aplicagdo dispoe de
datasets publicos, porém, devido a especificagao do traba-
lho, n&o foi identificado um modelo compativel, necessitando
construi-lo do inicio.

4.1.4 Google Colab

O Colaboratory, chamado de ”Colab”; é um ambiente de
notebooks Jupyter elaborado pelo Google Research que per-
mite escrever e executar cédigos Python como um servigo
de nuvem gratuito hospedado pelo préprio Google que dis-
poe de acesso gratuito a GPUs e facil compartilhamento,
desprezando de pré configuracao.

4.1.5 Visual Studio Code

Desenvolvida pela Microsoft, o Visual Studio Code é um
editor de cédigo-fonte disponivel nos sistemas operacionais
Windows, Linux e macOS. O editor oferece suporte para
operagoes de desenvolvimento como depuragao, execugao de
tarefas e controle de versao, além de facil de ser satisfatoria-
mente intuitivo devido a facil personalizagao fornecida pelo
mapeamento de atalhos contribuidos pela comunidade. O
VS Code vem com suporte integrado para JavaScript, Ty-
peScript e Node.js, possuindo extensbes para outras lingua-
gens como Java, Python e PHP.

4.2 Configuracao do Ambiente

Para a preparagdo do ambiente de desenvolvimento foram
requeridas a importacao de véarias bibliotecas de computa-
¢do. Na selecdo da configuragdo, do mesmo modo que no
emprego das tecnologias, foram priorizados programas que
possuem o c6digo fonte disponibilizado abertamente na area
de visdo computacional. FEssa secao descreve brevemente
sobre as bibliotecas principais do projeto.

4.2.1 Tensorflow

TensorFlow é uma biblioteca de cédigo aberto para com-
putacdao numérica e machine learning em larga escala criada
pela equipe do Google Brain, inicialmente desenvolvida para
uso interno em pesquisa e producdo do Google, sendo dis-
ponibilizada para o piblico geral sob a Licenca Apache 2.0
em 2015. O TensorFlow é uma estrutura altamente flexi-
vel e versatil multi-plataforma, podendo ser executado nos
sistemas operacionais Windows, MacOS ou Linux, além de
suportar execugdo em CPUs, GPUs e também TPUs (cir-
cuitos integrados especificos desenvolvidos pelo Google para
acelerar o aprendizado de méquina).



4.2.2 Keras

E uma biblioteca poderosa e facil de usar para desenvolver
e avaliar modelos de deep learning, executada na plataforma
de machine learning TensorFlow. Sua principal caracteris-
tica é comportar, modelar e treinar modelos de redes neurais
com poucas linhas de c6digo, dado que foi desenvolvida com
foco em permitir rdpida experimentagao. Essa biblioteca foi
utilizada somente durante o treinamento do modelo na pla-
taforma Google Colab, inclusive participando da geragéo de
graficos e tabelas para andlise de dados.

4.2.3 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library), é a
principal biblioteca multiplataforma para o desenvolvimento
de aplicativos na area de visao computacional, desenvolvida
como uma proposta da Intel Research de melhorar aplicagoes
de uso intensivo de processamento. A biblioteca NumPy é
bastante utilizada durante o processamento das imagens em
OpenCV, que converte matrizes OpenCV de e para matrizes
Numpy em suas operagoes, estruturadas com uma sintaxe no
estilo MATLAB.

4.2.4 Matplotlib

Biblioteca de software para criacdo de gréficos e visualiza-
coes de dados de modo estatico, animado e interativo. Ela
é uma alternativa viavel de cédigo aberto e plataforma cru-
zada ao MATLAB (Matrix Laboratory), uma plataforma de
programacao licenciada projetada para engenheiros e cien-
tistas de dados. Fornece, a partir de kits de ferramentas de
GUI (Graphical user interface) de uso geral, como Tkinter,
wxPython, Qt ou GTK, uma API orientada a objetos para
plotagem gréfica.

4.2.5 YOLOvS

YOLOvV5, anagrama de You only look once (do inglés,
"Vocé s6 olha uma vez”) é uma familia de arquiteturas e
modelos de detecgdo de objetos pré-treinados no conjunto
de dados COCO. E um algoritmo de cddigo aberto oriundo
da pesquisa do Ultralytics sobre aplicacbes futuras de tec-
nologias de visao artificial, considerado mais veloz do que o
YOLOA.

4.3 Metodologia

A solucéo foi desenvolvida com o apoio de dataset de ima-
gens 2D, nos formatos PNG (Portable Network Graphics),
de ultrassonografia de fetos disponibilizados online, contabi-
lizando, ao todo, 1334 imagens.

Nas fases preliminares, o dataset foi dividido e foram uti-
lizadas 999 imagens para treinamento, cada qual com tama-
nho de 800 por 540 pixels com um tamanho de pixel vari-
ando de 0,052 a 0,326 mm. E observado que, dentro desse
dataset, algumas imagens possuem aparéncia similares de-
vido a serem produzidas durante o mesmo exame ectosco-
pico, com um numero de participantes nao divulgado, dado
que esses dados foram tratados de forma anénima de acordo
com os principios da Declaracio de Helsinque®. Esse dataset
faz parte de um desafio denominado HC18 [45] desenvolvido
com objetivo de projetar um algoritmo para medir automa-
ticamente a circunferéncia da cabeca fetal (Head Circumfe-

9Declaracio de principios éticos para fornecer orientacoes
aos médicos e outros participantes em pesquisas clinicas en-
volvendo seres humanos.

rence ou HC) dada uma imagem de ultrassom 2D, medida
que também possibilita a estimativa da idade gestacional.

001 HCpng 001_HC Annctationpng

’\\/

002_HC_Annotation.ong 003 HCpng 003.HC Annctation png

004 HCprg 004 HC_Annotation.png 005_HC_Annctston.prg

Figura 18: Dataset do desafio de medi¢ao automadtica da cir-
cunferéncia da cabega fetal

Acompanhados neste dataset se encontram anotagGes ma-
nuais para cada HC realizadas por um ultrassonografista,
também disponiveis em imagens PNG, e dois arquivos em
formato CSV (Comma Separated Values, em portugués, Va-
lores Separados por Virgula) contendo o tamanho da circun-
feréncia cefilica e sua representacdo de tamanho de pixel,
ambas em milimetro, correspondentes a cada imagem da co-
lecao de teste.

Dado a obtengao do dataset, o projeto deslocou-se para
o desenvolvimento da rede neural convolucional, comecando
com o pré processamento de dados das imagens a partir de
uma simples aplicacdo composta do filtro Gaussiano e dos
operadores morfolégicos (filtros bilateral e de nitidez) a fim
de aprimorar a qualidade das imagens. Os filtros foram uti-
lizados apenas nas imagens encontradas na pasta de treina-
mento, nomeada training_set, composta de, ao total, 1998
itens, da qual metade sao imagens de ultrassom.

# Editor de Imagens - O *

Abrir Arquive Filtros Obter

Navegar Filtro Gaussiano | Filtro Bilateral | Filtro de Nitidez Centornos

Figura 19: Software de aplicagao dos filtros

Para o célculo dos filtros foi utilizada a biblioteca OpenCV
do Python, uma biblioteca open-source (portanto que obe-
deca a licenga BSDlo)7 em razao da facilidade de acesso a
algoritmos state of the art, onde as imagens sao converti-
das em arrays multidimensionais, simplificando sua mani-
pulagdo. Dentro dos algoritmos disponibilizados pela bibli-
oteca, trés foram relevantes ao pré processamento: Gaus-
stanBlur(), bilateralFilter() e filter2D().

107 icenca inicialmente utilizada nos sistemas operacionais do
tipo Berkeley Software Distribution que demanda o reconhe-
cimento dos autores do cédigo base.



gaussianBlur(): funcao que desfoca uma imagem usando
um filtro gaussiano. O filtro gaussiano remove ruido estatis-
tico cuja funcao densidade de probabilidade (FDP) é igual a
da distribuigdo normal. Neste algoritmo, em vez de um box
filter, um filtro passa-baixa que suaviza a imagem fazendo
com que cada pixel de saida seja a média dos vizinhos, é
utilizado do kernel gaussiano fornecido pela prépria fungao.

bilateralFilter(): fungdo que aplica um filtro bilateral nao
iterativo para suavizagdo com preservacao de arestas como
descrito em CITACAO. O algoritmo reduz os ruidos inde-
sejados de forma eficiente, cuidando para nao remover as
bordas, porém é muito lento em comparagdo com a maioria
dos outros filtros.

filter2D(): fungdo que aplica um filtro linear arbitrario
a uma imagem a partir da utilizagdo de um kernel (geral-
mente uma matriz 2d), da qual a convolugdo, a nivel de
pixel, produz uma imagem de saida. Neste trabalho ela foi
responsdvel por atuar como um filtro de nitidez, podendo
inclusive, gerar filtros de suavizagao, desfoque e detecgdo de
borda em uma imagem.

Figura 20: Comparagao da imagem antes e ap6ds aplicagao do
filtro Gaussiano

A anotagdo de dados, a rotulagem ativa do conjuntos de
dados de treinamento de modelo de aprendizado de ma-
quina, foi realizada por uma aplicacdo construida na IDE
PyCharm a partir das anotagbes manuais ji existentes na
pasta, responsaveis por destacar as regides de interesse a se-
rem detectadas pela CNN. A figura 21 ilustra a configuragao
das imagens com suas anotagoes correspondentes.

A aplicacdo teve como dado de entrada apenas a ima-
gem anotada manualmente no dataset, empregando a fun-
¢ao findContours() da biblioteca OpenCV para detecgao dos
pontos da linha de contorno. Esse algoritmo recebe trés ar-
gumentos: a imagem de origem, o modo de recuperagao de
contorno e o método de aproximacao de contorno, defini-
dos na aplicacao como, respectivamente, a imagem anotada,
o parametro cv2. RETR_EXTERNAL, método que recupera
apenas os contornos externos extremos e cv2.CHAIN_AP-
PROX_SIMPLE, método que devolve apenas os pontos fi-
nais que sao necessarios para desenhar a linha de contorno.

cao semelhante ao YOLO Darknet TXT, mas com a adigio
de um arquivo YAML (acrénimo recursivo de YAML Ain’t
Markup Language, em portugués, YAML ndo € linguagem de
marcagdo) contendo a configuragdo do modelo e os valores
de classe. suportada pelo algoritmo YOLOV5.

Figura 21: Imagens de ultrassom com o ponto de interesse
destacado, geradas a partir do roboflow

O préximo passo, o treinamento préoprio da CNN, foi re-
alizado na plataforma Google Colab que, durante o periodo
de desenvolvimento, dispés da seguinte configuragao de sis-
tema: CPU Intel(R) Xeon(R) @ 2.20GHz, GPU Tesla T4 e
memoéria GDDRG6.
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Figura 22: Importacao do dataset no ambiente de treina-
mento

Uma vez com o dataset importado localmente, processo
visto na figura 22, a rede foi treinada com diversas épocas
(epochs) variando entre 100 e 400 buscando melhor otimizar
o treinamento. O treinamento se restringiu a valores relati-
vamente baixos de épocas quanto a quantidade de imagens
consumidas devido a versdo gratuita do Google Colab fun-
cionar com um limite de uso dindamico do GPU, onde os
valores exatos nao sao documentados, em parte porque eles
podem variar rapidamente.

Ipython train.py --img 416 --batch 200 --epochs 466 --data {dataset.location}/data.yaml --weights yolovss.pt --cache

Abaixo sdo descritos os principais parametros utilizados
no treinamento executado pela linha de cédigo acima, que
aciona o inicio da aprendizagem:

e batch: batch, ou lote, define o nimero de amostras que
serao propagadas pela rede.

Ademais, foi utilizada a aplicagao Roboflow no pré-processamento, © data: localizagao do conjunto de dados salvos.

redimensionando as imagens do dataset para o tamanho
416x416, considerada uma boa pratica dado que é um dos
padrdes de tamanho de imagem com qual o YOLOvV5 opera
favoravelmente. A aplicagdo Roboflow inclusive auxiliou no
preparamento das anotagbes, por ser uma ferramenta que
simplifica o processo de preparagao e treinamento de dados,
permitindo converter as anotagbes em formatos universais.
Para o desenvolvimento dessa rede neural foi utilizada a ano-
tagdo no formato YOLOuv5 PyTorch, um formato de anota-

e weights: especifica o caminho dos pesos para comegar
a transferir o aprendizado.

e cache: imagens de cache para treinamento mais rapido

A rede foi treinada inicialmente utilizando 100 batches, re-
duzindo para apenas 16 batches nos testes finais, uma quan-
tidade baixa considerando o total de imagens. Isso ocorreu
em consequéncia da memoria limitada disponibilizada pelo



Google Colab. Com o treinamento da rede utilizando de me-
nos amostras, o procedimento geral de treinamento requer
menos memoéria, permitindo flexibilidade na quantidade de
testes.

4.4 Rede neural convolucional

Os testes foram divididos em dois segmentos: testes dos
softwares de pré processamento (concentrando a aplicacao
dos filtros e obtengao dos contornos) e testes produzidos du-
rante o treinamento do modelo da CNN. A figura 23 ilustra
a aplicagao dos filtros em uma das imagens de treinamento.

Figura 23: Aplicagao de filtros no pré processamento. Da
esquerda a direita: imagem original, imagem com filtro gaus-
siano, imagem com filtro bilateral e imagem com filtro de
nitidez

O treinamento utilizou somente as imagens localizadas
no diretério training_set do desafio HC18, em consequén-
cia das imagens encontradas no diretério test_set nao pos-
suirem ground truth, a imagem de referéncia fornecida por
observagao direta e evidéncia empirica que representa o re-
sultado ideal da segmentacao, totalizando 998 itens. Esse
conjunto de imagens foi entao dividido no seguinte fraciona-
mento: 70% imagens para treinamento, 20% para validacao
e 10% para realizagao de testes. Na figura 24 podem ser
visto os resultados gerados automaticamente pela biblioteca
tensorboard com a configuragdo de 100 épocas e 16 lotes.
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Figura 24: Métricas do modelo treinado com 100 épocas

Notou-se uma desvantagem da utilizacdo do baixo nimero
de batches em relagao a precisao da estimativa do gradiente.
Na figura 25 pode ser visto que a dire¢do do gradiente de 16
batches flutua muito mais em comparagao com a diregao do
gradiente de 100 batches.
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Figura 25: Métricas de modelos treinados com 300 épocas,
onda o de linha laranja utilizou 16 lotes enquanto o azul usou
100 lotes.

Além do limite de GPU mencionado anteriormente, o trei-
namento teve interrompimento prematuro em 496 épocas,
pois nenhuma melhora foi observada nas ultimas 100 épo-
cas, atingindo os melhores resultados observados na época
395, como percebido na figura 26.
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Figura 26: Métricas do modelo treinado com 395 épocas

5. APLICATIVO DE DETECCAO

Com o treinamento da rede neural realizado, foi obtido
um arquivo .PT, um arquivo gerado pela biblioteca PyTorch
que representa um modelo de aprendizado de méaquina, con-
tendo algoritmos capazes de executar tarefas automatica-
mente, como identificagdo de imagem e processamento de
linguagem natural.

Para manipulacdo desse modelo foi desenvolvida uma apli-
cacao mobile utilizando do framework Flask como servidor
back-end para efetuar a deteccdo do perimetro cefalico em
imagens de ultrassom. A aplicacdo em Flask foi entdo res-
ponsavel por receber imagens nos formatos PNG e JPEG



(Joint Photographics Ezperts Group), inferir os pontos de
interesse na imagem a partir do modelo treinado e devolver
a mesma e os dados pertinentes & avaliagdo, como medidas
aproximadas do perimetro e dados da precisdo da detecgao.

A seguir, foi desenvolvida uma aplicagdo em React Native
para consumir o back-end, cuja responsabilidade se manteve
ao envio das imagens de ultrassom, figura 27 ilustra um seg-
mento da aplicacao.

Deteccdo da idade fetal

Escolher arquivo | 028_HCT.png

Enwiar

Largura: 212.57px
Altara: 262.26px
Precisdo: 0.9670%

Figura 27: Detecgao do perimetro cefilico na aplicagao de-
senvolvida em React Native

6. CONCLUSAO

Como observado anteriormente, a ultrassonografia tem
um papel importante no acompanhamento do desenvolvi-
mento do feto, tanto para a saide do mesmo quanto da
gestante. O emprego de técnicas computacionais para o tra-
tamento de imagem busca auxiliar o processo a fim de evitar
que o caracter subjetivo da avaliagao comprometa o proce-
dimento.

Com a expensao da inteligéncia artificial e aprendizagem
de maquina na area de medicina, além da elaboragao de pro-
jetos abertos ao publico, como o HC18, surgem gradativa-
mente pesquisas mais extensas na area e técnicas otimizadas
para melhor obtencao de resultados. Esta monografia apre-
senta uma alternativa a solugbes mais custosas, tanto como
pela perspectiva financeira quanto pelo angulo de proces-
samento, empregando o YOLOvV5 para construgdo de uma
arquitetura de rede personalizada.

Foi observado que a baixa quantidade de imagens, devido
em parte a auséncia das ground truth correspondentes a ima-
gens de validacao e por consistir exclusivamente de imagens
do perimetro cefdlico fetal, do dataset também influenciou
no nimero de lotes utilizado, contudo o limite da alocagao
de GPU por usudrio pelo ambiente impediu a realizacao de
testes com valores mais elevados.

Para mitigacao de determinados problemas encontrados
poderiam ser aplicados célculos de pds processamento nas
imagens, a fim de aprimorar a qualidade para usos futuros.
Do mesmo modo, o arquivo .PT gerado no final do algo-
ritmo funciona como um modelo pré-treinado, podendo ser
utilizado em futuras aprendizagens.

7. TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi utilizada de uma configuracdo base de
pré processamente do préprio Roboflow, desconsiderando
ferramentas de augmentacdo, uma opcdo para otimizar a
detecgao. Também foi evitado redimensionar as imagens do
dataset para tamanhos fora do padrao do YOLOvV5, o que
poderia gerar resultados imprevistos, sejam eles negativos
ou nao, tornando a uma possivel via para otimizagao do
treinamento.

Devido a propria natureza da arquitetura de redes neu-
rais, que é um algoritmo faminto por dados, exigindo nume-
rosos exemplos para tomar decisdes informadas, o modelo
treinado pode ser trabalhado para obter melhor acurécia
empregando de metodologias como aprendizado ativo, uma
estrategia que identifica proativamente subconjuntos de da-
dos de treinamento para promover o desempenho.

Em trabalhos futuros, pode ser trabalhada a otimizagao
do cédigo para aproximagdo da execugao em tempo real,
além de efetuar testes na etapa de treinamento para dis-
cernicdo da otimizagdo derivada da aplicagdo dos filtros de
imagem no pré processamento, comparando, inclusive, seg-
mentagbes com pré processamento e sem processamento.

8. NOMENCLATURA

CNN: convolutional neural network
CRL: crown rump length

CT: computed tomography

DL: deep learning

RNA: rede neural artificial

US: ultrassom

GPU: graphics processing unit

CPU: central processing unit

MRI: magnetic resonance imaging

MSL: marginal space learning

SIFT: scale invariant feature transform
CUDA: compute unified device architecture:
JPEG: joint photographic experts group
GUI: graphical user interface
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10. ANEXOS
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Figura 28: Métricas do modelo treinado com 300 épocas e 16 lotes geradas a partir do pacote tensorboard
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Figura 29: Métricas do modelo treinado com 400 épocas e 100 lotes geradas a partir do pacote tensorboard
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