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Abstract—Hemorrhagic stroke remains a leading cause of mor-
tality and disability worldwide, demanding accurate and timely
diagnosis. This study proposes a hybrid segmentation method
combining Convolutional Neural Networks (CNNs) with Active
Contours to delineate hemorrhagic lesions in brain CT scans.
The approach extracts hierarchical representations through a
multi-scale CNN inspired by Cross Stage Partial (CSP) blocks
and enhances interpretability via contextual activation maps.
These maps guide both the internal energy and initialization
of the active contour, yielding anatomically coherent segmen-
tations. Quantitative evaluation on public and private datasets
demonstrates the model’s robustness and precision, with speci-
ficity, precision, and sensitivity of 99.96 %, 96.41%, and 92.02%,
respectively. Compared to state-of-the-art methods, the proposed
architecture achieved competitive performance with improved
anatomical consistency and reduced reliance on manual input.
These findings support the method’s potential for clinical decision
support in stroke diagnosis.

Resumo—O acidente vascular cerebral (AVC) hemorragico
figura entre as principais causas de mortalidade e incapacitacao
no mundo, exigindo diagnéstico preciso e célere. Este estudo
propde um método hibrido de segmentacio que combina Redes
Neurais Convolucionais (RNC) com Contornos Ativos para a
delimitacdo de lesoes hemorragicas em exames de tomografia
computadorizada (TC) do cranio. A abordagem realiza extracio
hierarquica de caracteristicas por meio de uma RNC multies-
calar baseada em blocos Cross Stage Partial (CPS) e incorpora
mapas de ativacido contextual para guiar a energia interna e
a inicializacdo do contorno ativo, promovendo segmentacoes
morfologicamente coerentes. A avaliacdo quantitativa em bases
publicas e privadas demonstrou a robustez e precisao do modelo,
especificidade de 99,96 %, precisiao de 96,41% e sensibilidade de
92,02%. Em comparacio com métodos do estado da arte, a arqui-
tetura proposta apresentou desempenho competitivo, com maior
consisténcia anatéomica e menor dependéncia de intervencio
manual, demonstrando seu potencial como ferramenta de apoio
ao diagnostico clinico.

I. INTRODUCAO

Segundo a Organizagdo Mundial de Saide (OMS), as
doencas cardiovasculares estdo entre as principais causas de
mortalidade global [1], com destaque para o acidente vascular

cerebral (AVC), reconhecido como um grave problema de
satde publica. Sua ocorréncia estd relacionada a fatores como
predisposicao genética, obesidade, sedentarismo e estresse [2].

Embora que o AVC seja uma emergéncia médica, seu
diagndstico precoce possibilita recuperacido funcional signi-
ficativa . Para isso, utilizam-se principalmente tomografia
computadorizada (TC) e ressonancia magnética (RM). A RM
oferece melhor contraste de tecidos moles, enquanto a TC &
mais acessivel e rapida [3].

Nesse contexto, segmentacdo de lesdes em exames de
imagem é fundamental para o progndstico clinico, permitindo
monitorar a progressdo da doenga e avaliar a resposta ao
tratamento. No entanto, a segmentacdo manual € laboriosa e
depende da experiéncia subjetiva do especialista, o que pode
comprometer a consisténcia dos resultados [4].

Dada a urgéncia no diagnéstico do tipo de lesao, sistemas
de suporte a decisdo clinica, como os de Diagndstico Assistido
por Computador (do inglés, Computer-Aided Diagnosis —
CAD), aliados ao conhecimento dos especialistas, tém se
tornado cada vez mais utilizados, contribuindo para reduzir
o tempo gasto na andlise dos exames [5].

Diante do exposto, e visando contribuir com o avango das
pesquisas na area, o presente trabalho propde um método
automadtico de segmentagdo de AVC hemorrdgico baseado na
combinacdo de Redes Neurais Convolucionais (RNC), para
extra¢do hierdrquica de informacgdes de exames de TC, com
Métodos de Contornos Ativos.

O restante deste trabalho estd organizado como se segue: a
Secdo II descreve a metodologia empregada para a obtencdo
dos resultados. A Secdo III apresenta e discute os resultados
experimentais. Por fim, a Secdo IV traz as conclusdes do
estudo, bem como dire¢des para trabalhos futuros.

II. METODOLOGIA

Esta secdo apresenta a metodologia adotada, incluindo o
método proposto, os conjuntos de dados empregados e as



configuracdes experimentais. A Figura 1 ilustra o processo,
desde a leitura da imagem até a segmentacao final por contor-
nos ativos, com destaque para a extracdo do mapa de ativacio
contextual (MAC) e a definicao do ponto de inicializagdo (PI)
da curva.

A. Segmentagcdo Multiescalar utilizando uma RNC

1) Extracdo Hierdrquica de Caracteristicas como Energia
Externa: Esta subsecdo apresenta a extracdo multiescalar
de caracteristicas visuais utilizando uma RNC, responsavel
por modelar a energia externa com base em representacdes
hierarquicas da imagem.

a) Extracdo hierdrquica de caracteristicas: A etapa ini-
cial realiza a extracdo hierdrquica de caracteristicas visuais
por meio de uma arquitetura convolucional profunda baseada
em blocos Cross Stage Partial (CSP), que combinam caminhos
residuais e conexdes diretas para reduzir redundancia e melho-
rar a eficiéncia computacional. Para tal, a imagem de entrada
x 2 RH W ¢ processada ao longo de muiltiplos estigios, nos

subamostragem seguida de um bloco CSP:

Fs = CSPBlocks (Downsample(Fs 1)); Fo=x: (1)

Cada bloco CSP divide o tensor de entrada em duas
partes: uma submetida a convolucdes residuais e outra man-
tida intacta, sendo ambas posteriormente combinadas por
concatenagao:

CSPBlock(z) = Concat (ConvResidual(z1);z2): (2)

titui a base hierdrquica de representagdes que serd explorada
nas etapas subsequentes de fusdo multiescalar e modelagem
da energia externa.

b) Fusdo multiescalar com agregacdo bidirecional: A
partir dos mapas hierdrquicos F, a etapa seguinte realiza a
fusdo multiescalar das representagdes por meio de um fluxo
bidirecional: descendente, que propaga abstracdes contextuais,
e ascendente, que reintegra detalhes espaciais refinados, favo-
recendo a segmentacdo precisa de bordas e estruturas finas.

A fusdao multiescalar é conduzida de forma recursiva.
O fluxo descendente, definido na Equagdo 3, propaga
informagdes contextuais dos niveis mais profundos para os
mais rasos, combinando os mapas Fs com versdes reamostra-
das de Fs+; por meio da fungdo e convolugdes 3 3. Outros-
sim, a interpolagao bilinear utilizada na operagdo Upsample( )
assegura a compatibilidade espacial entre os niveis adjacentes,
permitindo uma unifica¢do adequada.

Fs = Fs; Upsample(Fs+1) : 3)

I“As+1 =

Em seguida, o fluxo ascendente refor¢a os niveis supe-
riores com detalhes espaciais refinados, combinando Fgs41
com a versdo subamostrada de Fs por meio da fungdo . A
representacdo final Fs4 4 integra abstragdes semanticas e fide-
lidade espacial, contribuindo para uma segmentacdo precisa.

Fs+1; Downsample(Fs) : “4)

c) Construcdo do campo de energia externa: A
representagio multiescalar final F; 2 RH W € & projetada
em um mapa escalar Z 2 R" W por meio de uma convolugio
1 1, seguida da aplica¢do da fungdo sigmoide para gerar o
mapa de probabilidade P 2 [0;1]" W. Cada elemento Pj;
representa a confianca do modelo na presenca da estrutura-
alvo no pixel (i;]), conforme definido na Equagéo 5:

1 .
1+e %’

Pij = (Zij) = &)

O mapa de probabilidade P (X;y) constitui a saida inicial da
segmentacdo e serve como base para o refinamento por CA.
O campo de energia externa é definido como E.(X;y) =

P (X;y), conduzindo o contorno para regides de alta pro-
babilidade. Entdo, essa definicio faz com que tais regides
atuem como pogos de energia, enquanto a forca de atracdo
correspondente é dada pelo gradiente espacial da probabili-
dade, Fex(X;y) = rP(x;y).

Para ampliar a estabilidade da evolucdo da curva e realcar
transi¢des estruturais, P € suavizado por uma convolugdo
gaussiana G antes do célculo do gradiente. A energia externa
regularizada é entdo definida pela Equacdo 6:

Ecc(Xy) = P y)i%, (6)

produzindo um campo continuo com gradientes sensiveis as
bordas. Essa integracio entre predicdo semantica e deformagdo
geométrica resulta em uma segmentagdo refinada, explicavel
e morfologicamente consistente.

2) Energia Interna: Estruturacdo Geométrica a Partir da
Ativagdo Contextual: Esta subsecio descreve a modelagem da
energia interna a partir de informacdes contextuais extraidas
da rede, a fim de guiar o contorno ativo com base em padrdes
funcionais relevantes.

a) Extracdo do mapa de ativacdo contextual: Vi-
sando ampliar a interpretabilidade do método e incorporar
informagdes funcionais a evolugcdo do contorno ativo, foi
adotada uma abordagem inspirada na EigenCAM [6], baseada
em andlise espectral dos MACs da rede. Entdo, ao invés
de interpretar diretamente a anatomia segmentada, o objetivo
¢ identificar padrdes internos que mais contribuiram para a
resposta da rede nas regides de maior confianca. O resultado
¢ um mapa continuo de ativacdo contextual, utilizado para
modelar a energia interna do contorno.

Sejam F 2 RH® W* C o mapas de ativacdo gerados
pela tdltima camada convolucional, e M 2 f0; 1g" we oy
binarizacdo do campo de energia externa, define-se o vetor
de ativagdo local para cada pixel (i;j) como:

irG

" 2RS: (7)

Considerando o conjunto = T(i;j) j Mij = 1g como
o suporte espacial definido pela binarizacdo do campo de
energia externa, calcula-se a matriz de covaridncia empirica
das ativacodes: 1 X

J @32

fijfiy: @®)
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Figura 1: Etapas de execu¢do do método proposto.

A decomposicio espectral de  fornece os autovalores e
autovetores, sendo = Q Q7. O primeiro autovetor (; 2
RC, associado ao maior autovalor, define a direcdo dominante
de variacdo das ativacGes. Com base nisso, constréi-se 0o MAC
A2 RH W por projegdo dos vetores fijj ao longo de qq,
restrita ao suporte

se (i;j) 2
caso contrario

hfij; Qui;

Aii =,

©))

Entdo, A é normalizado via min-max para o intervalo
[0;1], resultando em A 2 [0;1]"° W’  que representa a
estimativa continua da relevancia funcional aprendida pela
rede. Esse mapa contextual A serve de base para a extragdo das
representacdes estruturais utilizadas na modelagem da energia
interna do CA.

b) Determinacdo do ponto de inicializagdo da curva:

O contorno ativo ¢ inicializada por meio de uma coordenada
estimada via média ponderada sobre a regido segmentada M,
utilizando o MAC A como peso, conforme a Equacdo 10.
Essa estimativa integra informacgdes geométricas e funcionais
aprendidas, permitindo a definicio de um contorno circular
inicial com raio r (Equacdo 11).

. P
N ] Aij N | Aij
— (I.J)PZ R Ly = (I,J)PZ : (10)
ij ij
@(i:3)2 ;12
_ X +r cos(t) . PN

Essa curva ¢é discretizada em N pontos igualmente
espagados e serve como estrutura inicial para a evolucdo
conduzida pelas energias internas e externas, promovendo uma
segmentacdo morfologicamente consistente e orientada.

c) Modelagem da energia interna e evolugdo do con-
torno: A evolugdo do contorno ativo € guiada por uma
equacdo de movimento que combina forcas interna, externa
e de expansdo contextual, ponderadas por coeficientes que
modulam sua influéncia na deformacdo da curva. A forga
de expansdo, denominada Forca Balao Contextual, é adaptada
com base na ativacdo contextual aprendida.

2

O contorno ativo é representada por uma fung¢do suave
v(s) = [x(s);y(s)], s 2 [0;1], que parametriza os pontos ao
longo da borda. A energia interna associada a curva é dada por:

7, " #

d?v 2
Ein(V) = o ds2 ds;

2
d (12)

onde controla a tensdo entre pontos, e regula a rigidez da
curva, promovendo suavidade e continuidade geométrica.

A evolugdo da curva no tempo é entdo conduzida pela
Equagdo 13, que combina a forga interna derivada de Ej,
a forga externa F.y, baseada na segmentacdo probabilistica, e
uma forga de expansdo adaptativa Fg,, modulada pela ativagio
contextual:

Ov(s:t)
ot

Os pesos W1, Wy e W3 controlam a contribui¢do relativa de
cada termo. Essa formulacdo permite que a curva evolua de
forma sensivel a geometria, a probabilidade segmentada e a
relevancia funcional aprendida.

A Forca Baldo Contextual é modulada ponto a ponto pelo
valor da ativacdo contextual A, de modo que a evolugdo da
curva é mais acentuada nas regides mais relevantes, dados por:

=W Fint(v) +w; Fext(V) + ws Fcbf(V): (13)

Ffbc (V) =

Assim, a curva € atualizada iterativamente até convergéncia,
com critério de parada baseado em variacdio média entre
instantes consecutivos. O resultado final é uma fronteira re-
finada, ajustada com precisdo a morfologia da estrutura de in-
teresse, consolidando a integracdo entre inferéncia semantica,
evidéncia funcional e deformacdo geométrica regularizada.

A(Xy) n: (14)

B. Conjuntos de Dados de AVC Hemorrdgico

Este estudo empregou dois conjuntos publicos para o trei-
namento da RNC e um conjunto privado para avaliagdo do
método proposto, garantindo diversidade experimental e maior
robustez na valida¢do. Na Figura 2, sdo apresentados exemplos
das imagens provenientes das bases publicas e do conjunto
privado utilizado na avaliagdo do método proposto.



(a) Brain CT Images

(b) BHSD

(c) Conjunto de Dados Privado

Figura 2: Exemplares de cada uma das bases de dados utili-
zadas no treinamento e avaliacdo do método proposto.

Para cada uma das imagens de cada base, havia uma
mascara bindria correspondente, previamente delimitada por
um ou mais especialistas, sendo considerada o padrdo-ouro
(do inglés, ground truth — GT) para a tarefa de segmentacao.
A seguir, apresentam-se breves descricdes de cada conjunto

1) Brain CT Images with Intracranial Hemorrhage Masks:
Proposto em [7], é composto por 82 exames (46 de homens
e 36 de mulheres) de TC. As imagens foram disponibilizadas
em formato JPEG com dimensdes de 650 650 pixels [8].

2) Brain Hemorrhage Segmentation Dataset (BHSD): O
conjunto de dados Brain Hemorrhage Segmentation Dataset
(BHSD) [9], composto por 192 volumes com anotacdes em
nivel de pixel e apresenta uma classificacdo de hemorragia
intracraniana (ICH) em cinco categorias: hematoma epidural
(EDH), a hemorragia intraparenquimatosa (IPH), a hemorragia
intraventricular (IVH), a hemorragia subaracnoidea (SAH) e o
hematoma subdural (SDH).

3) Conjunto de Dados Privado: Constituido por 100 ima-
gens axiais de TC de crinio de pacientes com AVC he-
morragico. adquiridas em parceria com o Hospital do Coracio
de Fortaleza, utilizando tomdgrafo GE Optima CT660. As
imagens estdo em formato DICOM, com resolucdo de 512
512 pixels e 16 bits de profundidade.

C. Treinamento da Rede Neural Convolucional

O treinamento da RNC foi realizado exclusivamente sobre
0s conjuntos publicos. Foram definidas até 1000 épocas como
limite mdximo de treinamento. No entanto, empregou-se o
critério de parada antecipada, o qual monitora a métrica de
validag@o (IoU) e interrompe o processo caso ndo haja melhora
significativa por 50 épocas consecutivas. Essa estratégia ga-
rantiu eficiéncia computacional, encerrando o treinamento em
pontos 6timos de convergéncia. A taxa de aprendizado inicial

foi fixadaem 1 10 3, com agendamento automdtico de ajuste
durante o treinamento. Utilizou-se o otimizador Adam, com
peso de decaimento de 5 10 4 e tamanho de lote igual a 12.

III. RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo apresenta os resultados da aplicagdo do método
proposto na segmentacdo de regides associadas ao AVC em
imagens de TC de crinio. Todos os experimentos foram
conduzidos em um ambiente local, utilizando uma maquina
com processador Intel Core i7-12700H de 12* geracdo (2,3
GHz), 16 GB de memoéria RAM DDR4 e uma GPU NVIDIA
GeForce RTX 3050 com 4 GB de memodria dedicada. A
avaliacdo quantitativa, sintetizada na Tabela I, baseada em
seis métricas amplamente utilizadas [10]-[13]: especificidade
(Spe), precisdo (Pre), sensibilidade (Sen), coeficiente de Dice
(Dic), indice de Jaccard (Jac) e distancia de Hausdorff (Hau).

Desse modo, a Spe, com valor médio de 99;96%  0;03,
evidencia a capacidade do método em evitar falsos positivos,
garantindo a preservacdo de regides ndo patoldgicas, um
aspecto critico em contextos clinicos. Além disso, a Pre, de
96;41%  2;13, demonstra que a maioria dos pixels identifi-
cados como pertencentes a lesdo corresponde corretamente a
regido-alvo, indicando baixa ocorréncia de predi¢des espurias.

Tabela I: Resultados quantitativos da segmentacao de AVC em
imagens de TC de cranio. Os valores estdo expressos como

média  desvio padrdo.

Métrica Valor (%)

Spe 99,96 + 0,03
Pre 96,41 £+ 2,13
Sen 92,02 + 3,63
Dic 94,11 £+ 2,17
Jac 88,95 + 3,76
Hau 5,60 £ 3,64

Ainda, a Sen, com valor de 92;02% 3;63, indica que o
método consegue recuperar grande parte da regido de interesse,
enquanto o equilibrio entre Pre e Sen se reflete nos altos
indices de Dic (94;11% 2;17) e Jac (88;95% 3;76),
confirmando a efetiva sobreposicdo entre as segmentacdes
preditas e o GT. Esses resultados evidenciam a capacidade
do modelo em capturar com precisdo a forma e a extensao
das lesdes, aspecto essencial para aplicacdes médicas.

Do mesmo modo, a métrica de Hau, com valor médio de
5:60 3;64, indica baixo erro maximo na distincia entre
os contornos preditos e os de referéncia, sugerindo bordas
mais suaves e compativeis com as anotacdes manuais. Essa
precisdo na delimitagdo € crucial em aplicacdes que demandam
identificag¢@o precisa de fronteiras anatomicas.

Em sintese, os resultados da Tabela I evidenciam o elevado
desempenho do método proposto em termos de consisténcia,
pureza da predicdo, abrangéncia da lesdo, fidelidade mor-
foldgica e precisdao de contorno. A baixa variabilidade entre as
métricas reforca a robustez e a confiabilidade da abordagem
frente a heterogeneidade dos dados clinicos.

A. Andlise Qualitativa da Segmentacdo

Esta secdo apresenta uma andlise qualitativa de trés ca-
sos representativos de AVC em exames de TC de crénio,






