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Abstract. Most cases of colorectal cancer originate from colorectal polyps. An
increase in the polyp detection rate reduces the risk of developing this patho-
logy. Therefore, the implementation of neural networks to detect and segment
such polyps represents a strategy that generates impactful results. Therefore,
there arises a need to compare the different models available in the literature
and identify the best options for polyp segmentation. Indeed, from the Kvasir
dataset, models with potential were selected, and their performance training
and evaluations were carried out. Effectively, 8§ models were trained, among
which the most efficient architectures for the segmentation of polyps in the data-
set were identified, for example, the ESFPNet model achieved the highest DICE
(0.9008).

Resumo. Grande parte dos casos de cancer colorretal tem origem em polipos
colorretais. A elevacdo na taxa de deteccdo de polipos reduz o risco de desen-
volvimento dessa patologia. Por isso, a implementacdo de redes neurais para
detectar e segmentar tais polipos representa uma estratégia que gera resultados
impactantes. Por isso, surge a necessidade de comparar os diferentes modelos
disponiveis na literatura e identificar as melhores opgcoes para segmentacdo de
polipos. De fato, a partir de do conjunto de dados Kvasir, foram seleciona-
dos modelos com potencial e foram executado os treinamentos e avaliacoes de
seus desempenhos. Efetivamente, foram treinados 8 modelos, nos quais foram
identificadas as arquiteturas mais eficientes para a segmentagdo de polipos no
conjunto de dados, por exemplo, o modelo ESFPNet alcangou o maior DICE
(0,9008).

1. Introducao

A maioria dos casos de cancer colorretal origina-se de pélipos nessa regido, sendo que
um aumento na identificacdo destes, especialmente dos adenomatosos, apresenta uma
relacdo inversa com o risco de desenvolver a doenca. Portanto, a detec¢do precoce desses
polipos é fundamental para prevenir o desenvolvimento de formas graves ou fatais de
cancer colorretal [Hossain et al. 2022].



Um procecedimento essencial para o diagndstico dessas condi¢des € a colonosco-
pia, um procedimento que utiliza cimeras para capturar imagens do célon e do intestino.
Ela permite aos profissionais de saude identificar pdlipos colorretais através da andlise de
videos e imagens, facilitando a deteccao em fases iniciais. Tal diagndstico precoce é cru-
cial para o tratamento eficaz do cancer, aumentando significativamente as probabilidades
de cura [Hossain et al. 2022].

Por conta dos beneficios da deteccdo precoce de polipos por meio de imagens de
colonoscopia, diversos trabalhos foram publicados visando aumentar a taxa de deteccao
de pdlipos, como em [Rahman and Marculescu 2023], [Huang et al. 2021], entre outros.
De fato, uma das principais estratégias para a deteccdo e segmentacdo de pdlipos € a
utilizacdo de modelos de machine learning cujo objetivo € identificar as regides con-
tendo polipos de forma automética, permitindo a otimiza¢do do processo de colonoscopia
através da diminuicao do tempo de exame, deteccao de lesdes pequenas e reducdo da
necessidade de exames adicionais [Marques et al. 2023].

Com o crescente numero de trabalhos de ponta propondo modelos para deteccao
de pdlipos, surge a necessidade de compara-los em condi¢des equivalentes para identificar
as melhores arquiteturas em termos de acurdcia. Neste contexto, este trabalho pretende
realizar uma comparagdo abrangente de diferentes redes neurais profundas aplicadas a
segmentacdo de polipos. Para tal, propde-se uma homogeneizacdo das condi¢des de trei-
namento dos modelos, permitindo a valida¢cdo dos resultados publicados e a identificacio
das arquiteturas que apresentam melhor desempenho.

Neste artigo, é apresentada uma comparagdo abrangente de diferentes modelos
para detec¢do e segmentagdo de pdlipos em imagens de colonoscopia. Para garantir uma
comparacao justa e confidvel, todos os modelos foram treinados nas mesmas condicdes
gerais, utilizando o mesmo conjunto de dados e as mesmas técnicas de aumento de dados.
O estudo revela as melhores arquiteturas em termos de métricas de validacdo dos mode-
los, fornecendo informacdes valiosas para o desenvolvimento de ferramentas clinicas de
diagnostico. Enquanto a maioria dos estudos presentes na literatura se limita a compa-
rar resultados j4 existentes, este trabalho se distingue ao realizar ndo apenas uma revisao
sistematica desses, mas também a implementacao e validacao dos mesmos sob condicdes
controladas, seguida de uma andlise comparativa.

2. Trabalhos relacionados

A segmentacdo de objetos por meio de redes neurais tem sido um campo de pesquisa
em constante evolucdo nos ultimos anos. Uma das abordagens mais promissoras nesse
campo € o uso de redes neurais convolucionais profundas (CNNs). A pesquisa de
[Guo et al. 2017] revisa os conceitos de CNNs aplicadas a segmentagao semantica e con-
clui que essa arquitetura de redes neurais tem o potencial de revolucionar como os algo-
ritmos de machine learning interpretam imagens.

Nesse contexto, a segmentacao de pdlipos surge como uma tarefa a ser possivel-
mente completada por meio de CNNs. Assim, em [Guo et al. 2020], os autores propdem
uma nova arquitetura de CNN para segmentacao de pélipos chamada Dilated ResFCN. A
nova arquitetura € comparada com outras CNNs de referéncia, e os resultados demons-
tram que a segmentacdo de pdlipos € vidvel, pois a arquitetura proposta atinge DICE de
0,79. Além disso, o trabalho fornece uma visdo geral do estado da arte em segmentacao



de pélipos até 2020.

Semelhantemente, [Krishnendu et al. 2020] realizam uma revisdo abrangente dos
modelos de ultima geragdo para segmentagcdo de polipos. A revisdo fornece uma visao
geral das principais técnicas utilizadas, incluindo CNNs com diferentes variagdes, como
redes neurais convolucionais piramidais (PCNNs), combina¢ao de CNNs e redes neurais
recorrentes (RNNs) e arquiteturas encoder-decoder. A comparacao permite identificar os
modelos mais eficazes e destaca que a segmentacao de polipos em imagens ainda € um
desafio, apesar do alto desempenho j4 alcancado pelos modelos.

Ademais, [Gupta and Mishra 2024] realizaram uma revisdo sistemdtica abran-
gente da literatura sobre segmentacio de polipos. A revisao fornece uma descri¢ao deta-
lhada das arquiteturas e técnicas utilizadas, seus respectivos resultados, os principais con-
juntos de dados e suas caracteristicas. A andlise revela o estado da arte na segmentacdo
de polipos, identificando os melhores modelos e suas métricas de desempenho. A aborda-
gem detalhada da revis@o permite uma comparagdo coerente entre os modelos e contribui
para o avanco da pesquisa na area.

Dessa forma, como observado, é fato que revisdes extensivas dos principais al-
goritmos de redes neurais profundas ja foram realizadas. Contudo, é importante ressal-
tar que, tais revisoes somente referenciam artigos e ndo validam os resultados por meio
de novos treinamentos em condi¢des semelhantes. Por isso, este trabalho realiza uma
confirmacdo dos resultados e uma comparagdo entre diferentes arquiteturas.

3. Materiais e métodos

Visando melhorar a organizacdo geral do fluxo de trabalho, optou-se pela divisao do con-
junto de tarefas em quatro etapas principais, que iniciam com a defini¢io do conjunto
de dados e finalizam na andlise dos resultados obtidos nos treinamentos. O fluxograma
mostrado na Figura 1 apresenta as etapas executadas com a finalidade de comparar de
forma abrangente diferentes modelos na tarefa de segmentacao de polipos em imagens de
colonoscopia.

Definicdo do conjunto Selecdo dos modelos Treinamento Avaliacado
de dados de segmentacdo dos modelos dos resultados

Figura 1. Fluxograma da metodologia proposta.

O conjunto de dados escolhido para os experimentos propostos foi o Kvasir-SEG!
[Jha et al. 2020], formado por 1000 imagens de polipos gastrointestinais e suas respecti-
vas mascaras de segmentagdo, que foram manualmente anotadas e revisadas por médicos
da drea. As imagens foram divididas entre os conjuntos de treinamento, validacao e teste,
seguindo o critério 80-10-10: 80% das imagens para treinamento (800 imagens), 10%
para validac@o (100 imagens) e 10% para teste (100 imagens). A Figura 2 apresenta al-
guns exemplos de imagens encontradas no Kvasir-SEG e suas respectivas mdscaras de
segmentacao.

Thttps://datasets.simula.no/kvasir-seg/



Figura 2. Exemplos do conjunto de dados Kvasir-SEG.

A etapa de definicdo dos modelos envolveu a pesquisa no estado da arte da ta-
refa de segmentagcdo semantica de pdlipos, visando identificar arquiteturas promissoras
para a realizacdo dos experimentos no conjunto de dados apresentado, incluindo mode-
los mais simples baseados em Redes Neurais Convolucionais (CNNs), até modelos mais
avancgados baseados em redes Transformers [Vaswani et al. 2017]. Foram selecionados
oito modelos para a tarefa proposta: HarDNet-MSEG [Huang et al. 2021], HarDNet-
DFUS [Liao et al. 2022] , SSFormer [Wang et al. 2022], TGANet [Tomar et al. 2022],
ColonFormer [Duc et al. 2022], ESFPNet [Chang et al. 2023], Meta-Polyp [Trinh 2023]
e Cascade [Rahman and Marculescu 2023].

Para o treinamento dos modelos, optou-se pela utilizacdo do Google Colabora-
tory?, um ambiente de desenvolvimento online e interativo que possibilita 0 acesso gra-
tuito a GPUs como a T4, utilizada em todos os experimentos. Também foram padroniza-
das as técnicas de aumento de dados aplicadas no conjunto de treinamento usando a bi-
blioteca Albumentations’, incluindo espelhamento (horizontal e vertical), movimentagao
pelos eixos (até 10%), variacdo de perspectiva (até 10%), escala (80 a 120% do tama-
nho original), ruido gaussiano, equalizacdo, e variagdes dos valores originais de brilho,
contraste e saturacao das imagens (at€ 20%).

Dos modelos selecionados, apenas o Meta-Polyp possui implementagdo utilizando
a biblioteca Tensorflow?, enquanto os demais utilizam Pytorch®. Uma vez que o hardware
utilizado foi padronizado para todos os treinamentos, definiu-se que o tamanho do lote
utilizado seria o maior suportado pelo ambiente para cada modelo, respeitando assim
as caracteristicas individuais de cada arquitetura: SSFormer e Cascade utilizaram um
tamanho de lote igual a 16 por se tratarem de arquiteturas mais leves, enquanto os demais
modelos foram treinados com tamanho de lote igual a 8.

Embora ndo exista uma padronizacio definitiva na literatura de segmentacao de
polipos, a resolugdo mais utilizada nos artigos da area € de 352x352 pixels, tendo sido a
adotada nos experimentos. No entanto, por conta de limitagdes técnicas relacionadas a
arquitetura do modelo HarDNet-DFUS, nao foi possivel utilizar a resolucao de 352x352
pixels no treinamento. Desse modo, foi utilizada a resolu¢do mais préxima suportada pelo

Zhttps://colab.research.google.com/
3https://albumentations.ai/
“https://www.tensorflow.org/?hl=pt-br
Shttps://pytorch.org/



modelo (384x384 pixels).

Quanto ao nimero de épocas, o padrao geral adotado foi treinar os modelos por
200 épocas, realizando o salvamento dos pesos sempre que um valor menor de erro era
obtido no conjunto de validagao. As duas tnicas excecoes sdo dos modelos Cascade e
Colonformer, que foram treinados por 100 e 30 épocas, respectivamente, seguindo as
recomendacOes descritas pelos autores dos artigos originais desses modelos. A Tabela 1
resume os hiperparametros utilizados nos treinamentos.

Tabela 1. Resumo dos hiperparametros utilizados nos treinamentos

Modelo Tamanho do lote Resolugdo Epocas
HarDNet-MSEG 8 352x352 200
HarDNet-DFUS 8 384x384 200

SSFormer 16 352x352 200
TGANet 8 352x352 200
ColonFormer 8 352x352 30
ESFPNet 8 352x352 200
Meta-Polyp 8 352x352 200
Cascade 16 352x352 100

Avaliar com precisao o desempenho dos modelos € uma etapa crucial para iden-
tificar a real eficicia das arquiteturas treinadas, e diversas métricas foram propostas na
literatura para este fim. Para a avaliacdo dos modelos treinados, foram selecionadas qua-
tro métricas amplamente utilizadas na literatura de segmentacao de polipos: o coeficiente
DICE, a interseccao sobre unido (IoU), a precis@o e a cobertura. Nas equagdes apresenta-
das, VP representam os Verdadeiros Positivos, FP representam os Falsos Positivos e FN
os Falsos Negativos.

O coeficiente DICE, também conhecido como FI score, calcula a divisdao en-
tre a drea comum e a drea de unido de dois conjuntos, representados pela mdscara de
segmentacdo anotada e pela mascara predita pelo modelo. Apresenta resultados que va-
riam entre 0 e 1, em que 1 significa mdscaras idénticas e 0 indica mdscaras completa-
mente diferentes. A Equagdo 1 apresenta a formula matematica do coeficiente de Dice
[Liu et al. 2021]

2.VP
DICE = 1
= vPiFPLFN M

A métrica interseccdo sobre unido (IoU), ou ainda Jaccard Index, também mede
a regido de sobreposicdo entre dois conjuntos, assim como o coeficiente de DICE. No
entanto, o loU expressa essa sobreposicao como uma razao entre o tamanho da intersec¢ao
e o tamanho da unido dos dois conjuntos. A Equagdo 2 apresenta a formula matematica
do IoU [Dumitru et al. 2023].



B VP
~ VP+FP+FN

loU 2)

A precisdo indica a propor¢cdo de pixels preditos que correspondem aos pixels
anotados, ou seja, mede a capacidade do modelo de identificar corretamente os objetos na
imagem. Ja a cobertura mede a propor¢do dos pixels anotados que foram realmente pre-
ditos pelo modelo, ou seja, indica a capacidade do modelo de encontrar todos os objetos
relevantes na imagem. As Equagdes 3 e 4 apresentam as férmulas da precisao e cobertura,
respectivamente [Faceli et al. 2011].

. VP
Precisdo = W (3)
VP
b SR e — 4
Cobertura VP L FN @

4. Resultados e discussao

Esta secdo visa apresentar e analisar os resultados obtidos pelos modelos de segmentacao
HarDNet-MSEG, HarDNet-DFUS, SSFormer, TGANet, ColonFormer, ESFPNet, Meta-
Polyp e Cascade no conjunto Kvasir-SEG usando as métricas Dice, IoU, precisao e cober-
tura. A Tabela 2 sintetiza os resultados obtidos nos experimentos realizados. Para faclitar
a visualizacdo dos dados, o melhor resultado de cada métrica foi negritado e o segundo
melhor resultado foi sublinhado. Além disso, a tabela foi ordenada do maior para o menor
DICE, por tratar-se de uma das métricas mais completas e utilizadas na literatura.

Tabela 2. Resultados obtidos pelos modelos no conjunto de teste do Kvasir-SEG

Modelo DICE IoU Precisao Cobertura
ESFPNet 0,9008 0,8465 0,8967 0,9458
Meta-Polyp 0,8991 0,8399 0,9224 09118
HarDNet-MSEG 0,8977 0,8451 0,9319 0,9064
SSFormer 0,8965 0,8421 0,9007 0,9341
Cascade 0,8940 0,8430 0,9123 0,9123
TGANet 0,8923 0,8392 0,9015 0,9274
HarDNet-DFUS 0,8896 0,8336 0,9133 0,9148
ColonFormer 0,8620 0,7928 0,9013 0,8779

O modelo que obteve o melhor desempenho geral foi o ESFPNet, apresentando o
maior DICE (0,9008) e o maior IoU (0,8465) dentre os experimentos realizados. Embora
também tenha obtido a maior Cobertura (0,9458), foi o modelo que apresentou a menor
precisao geral (0,8967), o que indica que embora apresente a melhor capacidade geral
de identificar o maior numero de polipos nas imagens do conjunto de testes, também € o



responsdvel pelo maior indice de falsos positivos, que sdo regides que o modelo acredita
pertencerem a classe de polipos, mas ndo pertencem. Porém, isso pode ser vantajoso
pois torna o modelo mais cauteloso, optando por prever casos positivos em situagdes de
incerteza.

A segunda colocacdo ficou com o modelo Meta-Polyp, com DICE de 0,8991 e IoU
de 0,8399, resultados ligeiramente abaixo do ESFPNet (0,0017 pontos e 0,0066 pontos,
respectivamente). Por outro lado, o modelo apresentou uma variabilidade menor nos
valores de precisao e cobertura (0,9224 e 0,9118), o que pode indicar uma alternativa
mais equilibrada em termos de capacidade de identificacdo de pdlipos e confiabilidade
nos resultados identificados.

Completando o ranking dos trés melhores resultados obtidos, tem-se o modelo
HarDNet-MSEG que apresentou um DICE de 0,8977 e um IoU de 0,8451 (apenas 0,0031
e 0,014 pontos abaixo do primeiro colocado, respectivamente). Este foi o modelo que
apresentou a maior precisdao geral dos experimentos, embora tenha a pendltima menor
cobertura, o que pode fornecer um menor indice geral de identificacao dos pdlipos rele-
vantes nas imagens, embora apresente um maior percentual de assertividade nos objetos
identificados.

O modelo com o pior desempenho nos experimentos realizados foi o ColonFor-
mer, com DICE de 0,8620 e IoU de 0,7928, sendo respectivamente 0,0388 e 0,0537 pontos
abaixo dos resultados obtidos pelo ESFPNet, o que representa uma variagao significativa.
Embora o préprio artigo original recomende que o modelo seja treinado por um ndimero
baixo de épocas, isso pode ter atrapalhado os resultados obtidos no experimento, uma vez
que ele pode ndo ter convergido totalmente.

De forma geral, os resultados foram proximos ao estado da arte da area de
segmentacdo de pdlipos para o conjunto de dados Kvasir-SEG, assim como também se
assemelham aos resultados originais apresentados pelos artigos dos modelos que foram
utilizados nos experimentos. Podem ser citados como exemplos os modelos HarDNet-
MSEG (DICE de 0,9040 e um IoU de 0,8480), HarDNet-DFUS (DICE de 0,918) e TGA-
Net (DICE igual a 0,9029 e IoU de 0,8330).

A Figura 3 mostra a curva ROC de oito modelos no conjunto de testes do Kvasir-
SEG, permitindo avaliar o desempenho dos modelos em relagdo aos falsos positivos e
verdadeiros positivos conforme variam os limiares de decisao aplicados as predi¢des dos
modelos. Ademais, um classificador ideal busca maximizar a taxa de verdadeiros positi-
vos e minimizar a de falsos positivos. Assim, as curvas dos modelos ESFPNet, HarDNet-
MSEG e SSFormer se aproximam mais de um classificador ideal, enquanto as curvas de
Cascade, Colonformer e HardNet-DFUS se distanciam, indicando menor eficacia. Por
outro lado, nota-se que a escolha do limiar de predi¢io influencia na comparagdo entre
os modelos, como visto no Meta-Polyp, que, apesar de ter o segundo melhor DICE, de
acordo com a Tabela 2, ndo esta entre os trés melhores modelos da curva ROC.

A Figura 4 faz uma comparacdo da imagem original e méscara verdadeira (1* e 2°
colunas) com o resultado gerado em cada um dos experimentos para quatro imagens do
conjunto de testes, com os modelos ordenados da esquerda para a direita do maior para
o menor DICE. De forma geral, é possivel perceber que as primeiras colunas apresentam
maior semelhanca em relacdo a méscara verdadeira, incluindo os contornos e detalhes



Curva ROC

1.0~

et
w
|

o
4]
L

o
EY
L

e —— ESFPNet
e Meta-Polyp
e ——- HarDNet-MSEG
- —-- SSFormer
0.2 1 et —— Cascade
L TGANet
- HarDNet-DFUS
- —-- ColonFormer

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Taxa de falsos positivos

Taxa de verdadeiros positivos

Figura 3. Curva ROC dos modelos no conjunto de testes do Kvasir-SEG

presentes na imagem original, assim como todos os pdlipos identificados nos casos em
que existem mais de um na imagem (terceira linha). Por outro lado, as inferéncias mais
a direita apresentam diferencas mais significativas, incluindo elementos ausentes na ima-
gem, polipos identificados parcialmente ou confusdo com o fundo da imagem.

Imagem Mascara ESFPNet  Meta-Polyp HarDNet-  ssfFormer  Cascade TGANet ~ HarDNet- Colon
inal verdadeira DFUS Former

" A XA XXX XK

Figura 4. Inferéncia dos modelos em quatro imagens do conjunto de testes

5. Conclusao e Trabalhos Futuros

A identificacdo precoce dos pdlipos colorretais € crucial para permitir um tratamento
eficaz e mitigar os eventuais riscos envolvidos, e para isso os modelos de aprendizado



profundo se mostram uma solu¢do promissora. Dessa forma, surge a necessidade de
comparar os diversos modelos disponiveis na literatura para permitir a selecdo das me-
lhores op¢Oes para aplicacdes na area de segmentacdo de polipos. Assim, € perceptivel
que a metodologia adotada para treinar os modelos, utilizando um conjunto de dados
pré-estabelecido e condi¢des semelhantes de treinamento, possibilita a validacdo dos re-
sultados e uma comparacgdo efetiva entre os diferentes modelos.

De fato, foi constatado que a rede ESFPNet obteve o melhor desempenho geral
entre os experimentos realizados neste artigo quanto ao DICE, IoU e cobertura, embora
o modelo HarDNet-MSEG tenha apresentado a maior precisao. Além disso, os objetivos
do artigo foram alcangados, uma vez que todos os modelos foram devidamente valida-
dos e os resultados alcancados aproximam-se do estado da arte da drea de segmentagdo
semantica de polipos, permitindo comparar eficientemente os desempenhos entre os mo-
delos e identificar os mais eficazes.

Dessa forma, os resultados apresentados no presente trabalho podem ser utiliza-
dos como uma fonte de comparacao abrangente de diversos modelos de aprendizado de
maquina na tarefa de segmentagdo semantica de pdlipos em imagens de colonoscopia,
fornecendo resultados confidveis e com potencial para guiar a definicdo de alternativas
vidveis para o desenvolvimento de solucdes na area da satde, capazes de auxiliar em di-
agnostos clinicos e agilizar a realizagdo de exames por imagem, contribuindo assim para
a identificacao precoce de pdlipos.

Como uma forma de melhorar ainda mais a acuricia e a confiabilidade dos re-
sultados apresentados neste artigo, é imprescindivel incluir outras bases de dados mo
treinamento e avaliagdo dos modelos, com objetivo de aumentar a variabilidade de exem-
plos disponiveis para a constru¢do do aprendizado, além de permitir a identificacdo da
capacidade de generalizacdo do conhecimento. Essa € uma pratica comum na litera-
tura da 4rea, em que também sdo utilizadas bases de dados como o CVC-ClinicDB®
[Vazquez et al. 2016], ETIS-Larib Polyp DB’ [Silva et al. 2014], entre outros. Esse é o
caso por exemplo dos resultados apresentados pelos artigos originais dos modelos Meta-
Polyp (DICE de 0,9590 e um IoU de 0,921) e ESFPNet (DICE de 0,931 e IoU de 0,8870),
em que tanto o Kvasir-SEG quanto o CVC-ClinicDB foram utilizados no treinamento.

Referéncias

Chang, Q., Ahmad, D., Toth, J., Bascom, R., and Higgins, W. E. (2023). Esfpnet: Effi-
cient deep learning architecture for real-time lesion segmentation in autofluorescence
bronchoscopic video. In Medical Imaging 2023, Progress in Biomedical Optics and
Imaging - Proceedings of SPIE, United States. SPIE.

Duc, N. T., Oanh, N. T., Thuy, N. T., Triet, T. M., and Dinh, V. S. (2022). Colonformer:
An efficient transformer based method for colon polyp segmentation. /EEE Access,
10:80575-80586.

Dumitru, R.-G., Peteleaza, D., and Craciun, C. (2023). Using duck-net for polyp image
segmentation. Scientific Reports.

®https://polyp.grand-challenge.org/CVCClinicDB/
https://polyp.grand-challenge.org/ETISLarib/



Faceli, K., Lorena, A. C., Gama, J., and Carvalho, A. C. P. L. F. D. (2011). Inteligéncia
Artificial: uma abordagem de aprendizado de mdquina. LTC, Rio de Janeiro, RJ.

Guo, Y., Bernal, J., and Matuszewski, B. J. (2020). Polyp segmentation with fully convo-
lutional deep neural networks - extended evaluation study. Journal of Imaging.

Guo, Y., Liu, Y., Georgiou, T., and Lew, M. S. (2017). A review of semantic segmen-
tation using deep neural networks. International Journal of Multimedia Information
Retrieval.

Gupta, M. and Mishra, A. (2024). A systematic review of deep learning based image
segmentation to detect polyp. Artificial Intelligence Review.

Hossain, M., Karuniawati, H., Jairoun, A., Urbi, Z., Ooi, J., John, A., Lim, Y., Kibria, K.,
Mohiuddin, A., Ming, L., Goh, K., and Hadi, M. (2022). Colorectal cancer: A review
of carcinogenesis, global epidemiology, current challenges, risk factors, preventive and
treatment strategies. Cancers (Basel).

Huang, C.-H., Wu, H.-Y., and Lin, Y.-L. S. (2021). Hardnet-mseg: A simple encoder-
decoder polyp segmentation neural network that achieves over 0.9 mean dice and 86
fps. ArXiv, abs/2101.07172.

Jha, D., Smedsrud, P. H., Riegler, M. A., Halvorsen, P., de Lange, T., Johansen, D., and
Johansen, H. D. (2020). Kvasir-seg: A segmented polyp dataset.

Krishnendu, S., Geetha, S., and Gopakumar, G. (2020). A review on polyp detection
and segmentation in colonoscopy images using deep learning. International Journal
of Engineering Research & Technology.

Liao, T.-Y., Yang, C.-H., Lo, Y.-W., Lai, K.-Y.,, Shen, P-H., and Lin, Y.-L. (2022).
Hardnet-dfus: An enhanced harmonically-connected network for diabetic foot ulcer
image segmentation and colonoscopy polyp segmentation.

Liu, X., Song, L., Liu, S., and Zhang, Y. (2021). A review of deep-learning-based medical
image segmentation methods. Sustainability, 13(3).

Marques, A. F., Marques, K. F., dos Santos Beraldo, M. N. M., Lima, T. B., Sassaki, L. Y.,
and Beraldo, R. F. (2023). Inteligéncia artificial na colonoscopia no rastreio do cancer
colorretal: revisdo de literatura. Brazilian Journal of Health Review.

Rahman, M. M. and Marculescu, R. (2023). Medical image segmentation via cascaded at-
tention decoding. In 2023 IEEE/CVF Winter Conference on Applications of Computer
Vision (WACV), pages 6211-6220.

Silva, J., Histace, A., Romain, O., Dray, X., and Granado, B. (2014). Toward embedded
detection of polyps in wce images for early diagnosis of colorectal cancer. Internatio-
nal Journal of Computer Assisted Radiology and Surgery.

Tomar, N. K., Jha, D., Bagci, U., and Ali, S. (2022). Tganet: Text-guided attention for
improved polyp segmentation. In Medical Image Computing and Computer Assisted
Intervention — MICCAI 2022, pages 151-160, Cham. Springer Nature Switzerland.

Trinh, Q.-H. (2023). c. In 2023 IEEE 36th International Symposium on Computer-Based
Medical Systems (CBMS), pages 742-7477, Los Alamitos, CA, USA. IEEE Computer
Society.



Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A., Kaiser, L., and
Polosukhin, 1. (2017). Attention is all you need. In Guyon, I., Luxburg, U. V., Bengio,
S., Wallach, H., Fergus, R., Vishwanathan, S., and Garnett, R., editors, Advances in
Neural Information Processing Systems, volume 30. Curran Associates, Inc.

Viézquez, D., Bernal, J., Sanchez, F. J., Ferndndez-Esparrach, G., L6pez, A. M., Romero,
A., Drozdzal, M., and Courville, A. C. (2016). A benchmark for endoluminal scene
segmentation of colonoscopy images. Journal of Healthcare Engineering, 2017.

Wang, J., Huang, Q., Tang, F., Meng, J., Su, J., and Song, S. (2022). Stepwise feature
fusion: Local guides global. In Medical Image Computing and Computer Assisted
Intervention — MICCAI 2022, pages 110-120, Cham. Springer Nature Switzerland.



