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Segmentação de Imagens Médicas e Biológicas

Lucas P. Laheras1,∗, Paulo S. Rodrigues1, Francisco J. P. Lopes2,
Ondina F. J. Palmeira2, Alexandre X. Falcão3, Bárbara C. Benato3, Gilson A. Giraldi4

1Departamento de Ciência da Computação
Centro Universitário FEI – São Bernardo – SP – Brasil

2Grupo de Biologia do Desenvolvimento e Sistemas Dinâmicos
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Abstract. It has been estimated that about 75 % of disease-associated genes in
humans have homologs in Drosophila melanogaster. Despite recent advances
in biological and medical image capture technologies, for counting collected
cells in vivo, it is still necessary to make the manual supply process. On the
other hand, convolutional networks have been advancing and obtaining good
results, especially on bases with a large volume. This work proposes adapting
a data augmentation technique, increasing a specific segmentation pipeline for
confocal microscopy images, and uses the results in segmentation training using
U-Net.

Resumo. Estima-se que cerca de 75 % dos genes associados a doenças em hu-
manos tenham homólogos em Drosophila melanogaster. Apesar dos recentes
avanços nas tecnologias de captura de imagens biológicas e médicas, para a
contagem de células coletadas in vivo, ainda é necessário fazer o processo ma-
nual de segmentação. Por outro lado, redes convolucionais vêm avançando e
obtendo bons resultados, especialmente em bases com grande volume. Esse tra-
balho propõe a adaptação de uma técnica de aumento de dados, incrementando
um pipeline de segmentação especı́fico para imagens de microscopia confocal,
e utiliza os resultados no treinamento de segmentações utilizando uma rede neu-
ral U-Net.

1. Introdução
Avanços significativos na geração de imagens das áreas de medicina e biologia têm ge-
rado uma forte demanda pelo desenvolvimento de tecnologias relacionadas à digitalização
automática, tanto em hardware quanto em software. Por conta disso, o desenvolvimento
das áreas de processamento de imagens, inteligência artificial, aprendizagem profunda e
ciência de dados é estratégico, particularmente para a área médica, uma vez que, atual-
mente tanto hardware quanto software têm influenciado em diagnósticos, tratamentos e
planejamento cirúrgico [Doi 2007].



Por outro lado, o desenvolvimento e recentes avanços na microscopia confo-
cal por varredura a laser, associado ao uso de marcadores fluorescentes, têm possi-
bilitado a geração de dados sobre dos nı́veis de expressão gênica e localização pro-
teica tanto em células fixadas quanto in vivo [Stephens and Allan 2003]. Estima-se
que cerca de 75 % dos genes associados a doenças em humanos tenham homólogos
em Drosophila melanogaster (mosca da fruta) [Pandey and Nichols 2011]. Essas
grande semelhanças entre os genes em humanos e em Drosophila, bem como o seu
rápido ciclo de desenvolvimento, têm contribuı́do para que esse organismo seja um
dos mais importantes modelos biológicos nos mais diversos campos da biologia e
medicina. Dentre os estudos se destacam Alzheimer [Higham et al. 2019], Câncer
[Palmeira 2017, Sonoshita and Cagan 2017], doenças neurodegenerativas [Hirth 2010],
vı́rus [Hughes et al. 2012], para citar alguns. A Figura 1 demonstra as imagens utili-
zadas, são células do ovário de Drosophilas produzidas no Grupo de Biologia do Desen-
volvimento e Sistemas Dinâmicos da Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ). A
análise dessas imagens (Figura 1) tem por objetivo a segmentação das diversas células
marcadas com o objetivo de identificar as células-tronco embrionárias responsável pela
formação do tecido.

Figura 1. Exemplos de imagens de microscopia confocal do ovário de Dro-
sophila. Marcação da estrutura de fusomos caracterı́stica (cor azul, mar-
cado DAPI) e para uma proteı́na Adducin (vermelho, marcação de mem-
brana).

Também recentemente, a literatura de processamento digital de imagens e visão
computacional tem demonstrado a crescente efetividade da aplicação de algoritmos
bio-inspirados para segmentação de imagem [Wachs Lopes et al. 2018], bem como no
método de Level Set [Malladi et al. 1994]. Por outro lado, métodos em aprendizagem
profunda, baseados em rede neuronal convolucional (Convolutional Neural Network -
CNN) foram também utilizados para segmentação de imagens, obtendo resultados muito
promissores [Ronneberger et al. 2015]. Vale ressaltar que a área de aprendizagem pro-
funda vem ganhado espaço em inúmeras aplicações em reconhecimento de padrões, jo-
gos, veı́culos autônomos, além de outras [Naturalis 2018].

Porém, o treinamento de uma CNN para segmentação, em geral, necessita de
grandes bancos de imagens que, na maioria das vezes, não estão disponı́veis. Para acu-
mular dados suficientes e melhorar o desempenho de modelos de aprendizado profundo
em classificação de imagens, várias estratégias de aumento de dados foram propostas
[Shorten and Khoshgoftaar 2019, Peixinho et al. 2018], no entanto, há ainda a necessi-
dade de serem adaptadas para segmentação de imagens.



Sendo assim, este artigo propõe a adaptação de uma metodologia para a realização
do aumento de dados em imagens segmentadas. Assim, para isso foi criado um pipeline
para segmentação automática utilizado a metodologia de [Peixinho et al. 2018]. Essa me-
todologia combina técnicas de auto codificação, projeção 2D, visão computacional, Level
Sets e algoritmos bio-inspirados. Os códigos relacionados a este artigo estão disponı́veis
no GitHub 1 2.

Este trabalho está organizado da seguinte forma: na Seção 2, será apresentada a
teoria utilizada para o desenvolvimento deste trabalho. A Seção 3 detalha a metodologia
proposta para o desenvolvimento deste trabalho, demonstrando em detalhes a abordagem.
Na Seção 4, serão apresentados os resultados. Uma conclusão é apresentada na Seção 5.

2. Fundamentos
2.1. Firefly
O algoritmo firefly [Yang 2009] é uma meta-heurı́stica inspirada pelo comportamento dos
vaga-lumes, que são atraı́dos um pelo outro de acordo com sua luminescência natural. O
algoritmo é utilizado para limiarização multi-nı́veis na imagem de entrada, auxiliando na
segmentação de imagens de baixo contraste.

2.2. Algoritmo Level Sets
O conceito básico do algoritmo level set é delimitar a fronteira de uma região planar
utilizando o conjunto de pontos no nı́vel zero de uma função α : <2×<+ → < dado pela
seguinte expressão:

S (t) =
{
(x, y) ∈ <2 | α (x, y, t) = 0

}
(1)

Dada uma curva de nı́vel zero S (t) no instante t, consideram-se três possı́veis
valores para a função. Quando o valor é menor que 0 a coordenada (x, y) está dentro da
curva S, quando o valor é maior que 0 a coordenada (x, y) está fora da curva, e quando
o valor for igual a 0 a coordenada (x, y) pertence a S. O próximo passo é encontrar a
formulação euleriana da evolução da frente, gerando uma equação diferencial parcial que
descreve a evolução da curva de nı́vel no tempo e no espaço [Malladi et al. 1994].

2.3. U-Net
A U-Net [Ronneberger et al. 2015] é um tipo de rede neural totalmente convolucional
(Fully Convolutional Network) [Long et al. 2015]. Como observado na Figura 2, a arqui-
tetura da U-Net consiste em duas etapas: contração e expansão. Na contração é aplicada
repetidamente duas vezes a convolução 3x3 seguida pela ReLU. Em seguida, é aplicado
a operação max pool 2x2 iterando com passo 2 para redução de dimensionalidade. Em
cada camada de contração é dobrado o número de mapas de caracterı́sticas. Na expansão
é aplicada uma operação de upsampling, seguida por uma convolução 2x2 chamada de
up-convolution que reduz pela metade o número de mapas de caracterı́sticas. Em seguida
ocorre a concatenação com a imagem correspondente e duas convoluções 3x3, ambas
seguidas pela ReLU.

1https://github.com/LucasLaheras/CellDetectionImage
2https://github.com/LucasLaheras/dataaugmentation



Figura 2. Arquitetura da U-Net. Modificado de Ronneberger et. al
[Ronneberger et al. 2015]

2.4. Rede Auto-codificadora

Uma rede auto-codificadora que é um algoritmo de aprendizado de máquina não su-
pervisionado que reproduz na saı́da os valores dos dados fornecidos como entrada.
Esse método é composto por duas redes neurais (codificador e decodificador) sendo
que a saı́da do codificador é a entada do decodificador. Após o treinamento da rede,
essa saı́da é interpretada como um vetor de caracterı́sticas que representa o dado de
entrada. Auto-codificadores são usados para reduzir a dimensionalidade dos dados
[Peixinho et al. 2018].

3. Metodologia Proposta
A metodologia proposta neste trabalho é constituı́da de duas partes: pipeline especı́fico
para segmentação de imagens de microscopia confocal de óvulos de Drosophilas e au-
mento de dados utilizando o pipeline para novas imagens geradas.

3.1. Pipeline

O pipeline exibido na Figura 3 foi implementado em Python, sendo composto por 5
módulos principais, descritos em mais detalhes a seguir.

Figura 3. Pipeline utilizado para pre-segmentação das imagens.

O primeiro bloco (bloco 1, Figura 3) converte a imagem original para tons-de-
cinza. No módulo correspondente ao bloco 2 da Figura 3, a imagem fornecida pelo bloco
1 é processada pelo algoritmo bio-inspirado Firefly.

No passo correspondente à construção da máscara (bloco 3, Figura 3) a imagem
de saı́da do módulo 2 é composta por N ≥ 1 regiões de interesse. Se a área de uma
dessas regiões for maior que um limiar L > 0, L ∈ N , então essa região é definida
como sendo uma máscara binária. Sendo assim, a saı́da desse módulo é o conjunto S =



{m1,m2, ...,mN} de máscaras binárias. Em seguida, é aplicado três vezes a operação de
dilatação elemento estruturante 3× 3 em todo conjunto S gerado.

Assim, seleciona-se a máscara com a maior área, a qual é utilizada para a aplicação
do histograma local (Bloco 4, Figura 3), sobre a imagem original. A razão da aplicação
da equalização local é o fato de que, localmente, as regiões inomogêneas são reduzidas.

No módulo referente ao bloco 5 da Figura 3, para cada imagem de saı́da do módulo
anterior, é utilizado o algoritmo Level Set (Seção 3) de forma a delimitar as regiões locais,
para a obtenção de um resultado melhor na contagem de células.

3.2. Aumento de Dados

Para o aumento de dados foi utilizado um banco de imagens de microscopia confocal de
câncer, composto por 250 imagens, que contém tanto as imagens segmentadas quanto o
padrão-ouro da classificação entre tumor maligno e benigno.

Figura 4. Arquitetura do sistema de aumento de dados.

Para a técnica de aumento de dados foi utilizado o fluxograma ilustrado na Fi-
gura 4, adaptada de [Peixinho et al. 2018]. A técnica consiste em, após o treinamento
do auto-codificador, ele é utilizado para codificar o conjunto de imagens de entrada,
transformando-as em vetores n-dimensionais. Em seguida, cada imagem é projetada em
coordenadas bidimensionais utilizando a técnica Local Affine Multidimensional Projec-
tion (LAMP) [Joia et al. 2011]. Dado os pontos da projeção, aplica-se a triangulação de
Delaunay. Em seguida, são criados novos pontos usando a distribuição normal gaussiana
no plano. Os novos pontos serão considerados novas imagens codificadas, no espaço n-
dimensional, somente se estiverem dentro de um triângulo que possuir todos os pontos
com a mesma classificação. Após essa seleção, todos os novos pontos serão decodifica-
dos e transformados em imagens que antes não existiam, gerando assim a segmentação
do pipeline utilizado.

4. Resultados
Na Figura 5 é mostrado um exemplo do processamento em cada etapa do pipeline
proposto. Pode-se observar na Figura 5.(a) que, por ser uma imagem homogênea, a



visualização da área de interesse possui contraste muito baixo. Nas Figuras 5.(b) e
5.(c) são formadas as máscaras da região de interesse global, mas ainda não é possı́vel
identificar cada célula individualmente. A Figura 5.(d) observa-se a saı́da da etapa de
segmentação local, onde pode-se observar uma melhora do contraste apenas dentro dessa
região de interesse. A saı́da da etapa de segmentação local (Figura 5.(d) é utilizada como
entrada para a etapa final, Level Set. Considerando que esse processo final baseia-se
fundamentalmente na utilização de gradiente, a melhora da segmentação local tem forte
influência da qualidade da aplicação desse algoritmo. A Figura 5.(e) ilustra o resultado
final.

(a) (b) (c)

(d) (e)

Figura 5. (a) Imagem original em escala de cinza. (b) Firefly aplicado na ima-
gem após ajuste de contraste. (c) Máscaras delimitando as regiões obti-
das. (d) Equalização do histograma aplicado localmente. (e) Resultado da
aplicação do método de Level set.

Figura 6. Histórico de perda durante o treinamento do auto-codificador, onde
em azul representa a perda das imagens de treinamento e em laranja as
imagens de teste

Com relação à metodologia para aumento de dados, o primeiro passo é o trei-
namento de uma rede auto-codificadora. Em seguida, os resultados do codificador
são projetados no espaço bidimensional. Os resultados gerados após o treinamento do
auto-codificador mostraram-se satisfatórios usando a função de perda do erro quadrático



(a) (b) (c)

Figura 7. (a) Imagem original 99x71. (b) Imagem remodelada para 52x52. (c)
Saı́da do auto-codificador.

médio, com erro de 00,529%. O codificador com três camadas de convolução utilizando a
ativação ReLU seguidas pelo pooling máximo 2×2 com iteração 2 e o decodificador com
a mesma configuração de convolução, seguido pelo up-sampling 2 × 2, onde a entrada
é a saı́da do codificador. Apesar de serem utilizadas 5000 épocas para o treinamento,
a convergência próxima de 600 épocas apresentou resultados satisfatório, como pode-se
observar na Figura 6.

A Figura 7.(a) ilustra um exemplo de uma imagem original da base de dados, a
qual é redimensionada para 52 × 52 pixeis por conta da padronização da rede (Figura
7.(b)). O resultado obtido na saı́da do auto-codificador, para a imagem de entrada da
Figura 7.(b), está representada na Figura 7.(c). Apesar da perda de detalhes da imagem
original, pode-se observar que o codificador gerou um vetor de caracterı́sticas eficiente
para esse exemplo.

(a) (b) (c)

Figura 8. (a) Representação bidimensional das imagens. (b) Aplicação da
triangulação de Delaunay. (c) Criação dos novos pontos em vermelho, que
posteriormente serão convertidos em imagens.

Após o treinamento, o auto-codificador é utilizado para a geração de novas ima-
gens, como descrito na Seção 3. A Figura 8.(a) ilustra a representação de cada ima-
gem no plano bidimensional após passar pelo codificador. A Figura 8.(b) mostra a
triangulação de Delaunay no plano, que é utilizada para selecionar os novos pontos ba-
seado na classificação das imagens originais em benignas ou malignas. Os pontos em
vermelho na Figura 8.(c) serão usados para gerar, por interpolação, novos vetores de ca-
racterı́sticas no espaço do codificador. Em seguida, estes vetores são processados pelo
decodificador a fim de gerar novas imagens. A Figura 9.(a) mostra uma nova imagem
gerada neste processo e a Figura 9.(b) mostra sua segmentação obtida com a metodologia
proposta neste trabalho. Apesar do efeito de suavização as novas imagens geradas são
consideradas satisfatórias para o aumento de dados no treinamento da U-Net, uma vez
que é possı́vel visualizar o tumor modificado das imagens da base de dados.

Nos testes de assertividade durante o treinamento foram utilizados três conjuntos
de imagens para treinamento: (A) 100 imagens da base original; (B) 400 imagens, sendo



(a) (b)

Figura 9. (a) Imagem gerada pelo aumento de dados. (b) Segmentação realizada
pelo pipeline.

(a) (b)

(c)

Figura 10. Gráfico da acurácia da U-Net (a) No conjunto sem aumento de da-
dos. (b) No conjunto com aumento de dados padrão. (c) No conjunto com
aumento de dados implementado e o padrão.

100 imagens da base com utilização do aumento de dados padrão rotacionando a imagem
em 90, 180 e 270 graus; (C) sendo as imagens do conjunto (B) com as imagens geradas
pelo aumento de dados. Os resultados do treinamento estão ilustrados no gráfico da Figura
10.(a), 10.(b) e 10.(c). Foi observado que a rede treinada com o conjunto (A) alcançou
uma acurácia de 94,82% e perda de 11,94%, o conjunto (B) teve acurácia de 95,38%
e perda de 11,11%, e por fim, o conjunto (C) atingiu acurácia de 96,01% e perda de
9,54%. Apesar da semelhança entre as acurácias, os testes preliminares mostram que o
treinamento usando o conjunto (A) gerou uma rede hiper-especializada no conjunto de
treinamento, o que afeta o desempenho de novas amostras de imagens, de forma que, não
identifica corretamente o contorno das regiões.

5. Conclusão
Nesse trabalho, foi apresentado uma adaptação de aumento de dados para segmentação
de imagens aplicada na rede neural U-Net. Para tanto, foi utilizado um pipeline de
segmentação que combina técnicas de visão computacional, algoritmo Firefly e Level
set. As imagens de microscopia foram coletadas por biólogos da Universidade Federal do
Rio de Janeiro (UFRJ). Nota-se que, na base sem o aumento de dados ocorre overfitting e
ambos os métodos de aumento de dados melhoram a rede, com vantagem de 0,63% maior
de acurácia usando ambos os métodos. Como trabalhos futuros, pretende-se estudar esse



tipo de procedimento em outras técnicas de aumento de dados para realizar comparações
e utilizar outras métricas para validação.
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