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Resumo

O Acidente Vascular Cerebral (AVC) representa um grave problema de satide ptblica
global, sendo responsavel por elevados indices de morbidade e mortalidade. Segundo a
Organizacao Mundial da Satide (OMS), aproximadamente 15 milhoes de pessoas sofrem
AVC anualmente, desse total, 5 milhoes morrem e outros 5 milhoes ficam permanentemente
incapacitados. Diante desse cenario, a reabilitagao precoce, iniciada ainda no ambiente
hospitalar, desempenha um papel fundamental na recuperagao funcional, contribuindo
para que os sobreviventes alcancem o maior nivel possivel de independéncia ao longo do
tempo. A Tomografia Computadorizada (TC) é o principal exame de imagem utilizado na
rotina clinica para identificagao e avaliacdo da gravidade do AVC, principalmente em sua
fase aguda. Neste contexto, sistemas baseados em inteligéncia artificial tém se mostrado
promissores para auxiliar na detecgao e caracterizacao das lesoes cerebrais associadas ao
AVC. Este trabalho propoe uma abordagem hibrida, que combina redes convolucionais
(CNN) com Redes Grafo Convolucionais (GCN), visando realizar a segmentagao automatica
de regioes afetadas por AVC hemorrdagico em imagens de TC do cranio. Inicialmente,
um modelo CNN é empregado para extrair atributos representativos de cada imagem, os
quais sao utilizados para a construcao de um grafo que modela a similaridade entre os
exames. Em seguida, uma GCN ¢ utilizada para realizar a propagacao de informagoes
entre os nés do grafo, permitindo a classificagao dos exames nas classes normal, isquémico
e hemorragico. Nos casos classificados como hemorragicos, é aplicada uma segunda etapa
de segmentacao, baseada em GCN, com foco na delimitagao precisa da regido lesionada.
Para avaliagdo da proposta, foi utilizada uma base de dados composta por exames de TC
rotulados manualmente por especialistas. Os resultados obtidos demonstraram desempenho
superior em relacao aos trabalhos da literatura, com destaque para a acurécia de 99,50%
na classificacdo e coeficiente de Dice de 95,98% na segmentacao. As demais métricas de
segmentacao obtidas foram: Jaccard de 92,54%, sensibilidade de 95,94%, especificidade
de 95,94% e precisao de 95,88%, evidenciando a robustez da abordagem proposta. Esses
resultados indicam que a abordagem hibrida proposta é eficaz para a identificacao e
segmentacao de AVC hemorragico, apresentando grande potencial para integrar sistemas

de apoio ao diagnéstico clinico.

Palavras-chave: Acidente vascular cerebral, Tomografia computadorizada, Redes grafo

convolucionais, Classificacao de AVC, Segmentacao de AVC.






Abstract

Stroke represents a serious global public health issue, being responsible for high rates of
morbidity and mortality. According to the World Health Organization (WHO), approxi-
mately 15 million people suffer a stroke each year. Of these, 5 million die, and another
5 million are left permanently disabled. In this scenario, early rehabilitation—initiated
still in the hospital setting—plays a crucial role in functional recovery, helping survivors
achieve the highest possible level of independence over time. Computed Tomography (CT)
is the main imaging exam used in clinical practice for identifying and assessing the severity
of stroke, especially in its acute phase. In this context, artificial intelligence-based systems
have shown promise in assisting with the detection and characterization of brain lesions
associated with stroke. This work proposes a hybrid approach that combines Convolutional
Neural Networks (CNNs) with Graph Convolutional Networks (GCNs) to automatically
segment regions affected by hemorrhagic stroke in cranial CT images. Initially, a CNN
model is employed to extract representative features from each image, which are then
used to construct a graph modeling the similarity between exams. Subsequently, a GCN is
applied to propagate information across the graph nodes, enabling the classification of
exams into three clinical categories: normal, ischemic, and hemorrhagic. For cases classified
as hemorrhagic, a second segmentation stage based on GCNs is performed to delineate
the affected region precisely. To evaluate the proposed method, a dataset consisting of
manually annotated CT scans by specialists was used. The results demonstrated superior
performance compared to existing methods in the literature, achieving an accuracy of
99.50% in classification and a Dice coefficient of 95.98% in segmentation. Other segmenta-
tion metrics included: Jaccard index of 92.54%, sensitivity of 95.94%, specificity of 95.94%
and precision of 95.88%, highlighting the robustness of the proposed approach. These
results indicate that the proposed hybrid method is effective for identifying and segmenting
hemorrhagic stroke and shows strong potential for integration into clinical decision support

systems.

Keywords: Stroke, Computed Tomography, Graph Convolutional Networks, Stroke Clas-

sification, Stroke Segmentation.
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1 Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) tem evoluido rapidamente nas ultimas décadas (BA-
RUA; AHMED; BEGUM, 2023), e suas aplicagoes podem ser encontradas em uma ampla
variedade de areas, como saude, robética, varejo e mercado financeiro (SHEHAB et al.,
2022). Na area da satde, destaca-se por contribuir com a melhoria de sistemas clinicos,
gerenciamento de informagoes, registros de pacientes e apoio a deteccao e tratamento
de doengas (KUMAR et al., 2023). Nesse contexto, muitas pesquisas tém concentrado
esforgos no desenvolvimento de solugoes para o diagnéstico de doengas por meio de sistemas
inteligentes, os quais tém se mostrado eficazes na identificacdo de diversas enfermidades,
como cancer de pele, doencas hepaticas, cardiovasculares, Alzheimer, entre outras, cuja

detecgao precoce é essencial para um tratamento mais eficiente (KUMAR et al., 2023).

Na drea da IA, os modelos de Deep Learning (DL) tém obtido excelentes resultados
quando aplicados a analise de imagens médicas, demonstrando alta capacidade de aprendi-
zado de padroes em dados de alta dimensionalidade, como os obtidos por Ressonancia
Magnética (RM) e Tomografia Computadorizada (TC) (YAN et al., 2022). Além disso, a
combinagao desses modelos com técnicas de Processamento Digital de Imagens (PDI) tem
contribuido significativamente para o avango da Visao Computacional (VC) aplicada &

area da saude.

Os exames por imagem contém uma grande quantidade de informagoes que sao
fundamentais para a identificacao de patologias e, consequentemente, para o tratamento de
diversas doencas. Estima-se que 90% dos dados gerados na area da saide sejam compostos
por imagens, sendo, portanto, consideradas a principal fonte de dados para intervencgoes e
analises médicas. Diferentes modalidades de imagem, como TC, ultrassonografia, radiografia
por raios X, RM e imagens patoldgicas, sao comumente utilizadas no diagnéstico por
imagem (PARVAIZ et al., 2023).

A RM e a TC sao métodos bastante utilizados para avaliagdo clinica por imagem,
que permitem a visualizagao de estruturas internas do corpo humano. A RM é nao invasiva,
livre de radiacdo e apresenta excelente contraste entre tecidos, sendo preferencialmente
utilizada na andlise de diferentes sistemas organicos (FLORKOW et al., 2022). A TC, por
sua vez, ¢ mais indicada para a visualizacao de estruturas dsseas, por oferecer imagens de
alta resolucdo com contraste baseado na radiodensidade, o que favorece a identificacao
de tecidos ésseos. Sua alta resolucdo temporal também a torna eficaz na obtencao de
imagens de miltiplos 6rgaos, apesar de sua menor sensibilidade na diferenciacao de tecidos
moles (RAHMAN, 2023). Diversas ferramentas automédticas ou semiautomaticas tém

sido desenvolvidas especificamente para imagens de TC, possibilitando, por exemplo,
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reconstrugoes tridimensionais valiosas (FLORKOW et al., 2022).

Esses exames podem ser analisados com o auxilio de algoritmos de Machine Learning
(ML), aplicados em sistemas de Diagnéstico Auxiliado por Computador (Computer-Aided
Diagnosis — CAD). Esses algoritmos sao treinados a partir de um grande conjunto de
exames médicos rotulados por especialistas, com o objetivo de apoiar os profissionais da
saude na identificagdo de patologias (SHEHAB et al., 2022). Desde seu surgimento, os
modelos de DL tém se destacado na andlise automatica de diferentes modalidades de
imagem médica, com avangos significativos sendo relatados ao longo do tempo (PARVAIZ
et al., 2023). Além disso, esses exames muitas vezes contém informagoes sutis que nao sao
perceptiveis ao olho humano, o que pode levar a omissao de detalhes relevantes durante a

avaliacao clinica.

Exames de TC e RM sdo compostos por centenas de imagens bidimensionais, que
segundo o protocolo clinico padrao, devem ser analisadas individualmente por médicos
especialistas. No entanto, o diagnéstico humano esté sujeito a variaveis como cansaco,
fadiga visual e viés cognitivo, o que pode comprometer a precisao da avaliagdo. Além disso,
esses exames contém informacoes que nao sao perceptiveis a olho nu, uma vez que o sistema
visual humano é limitado na distin¢ao de niveis de tons de cinza. Diante desse cenario,
algoritmos de ML tém sido utilizados em aplicacoes de CAD, aprendendo com grandes
volumes de exames médicos rotulados por especialistas para auxiliar na identificacao de
patologias (SHEHAB et al., 2022).

Neste contexto, este trabalho tem como foco a segmentacao do Acidente Vascular
Cerebral hemorragico (AVCh) em imagens de TC do cranio, por meio de uma abordagem
que combina Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNN)
e Redes Grafo Convolucionais (Convolutional Graph Networks - GCN). A principal
contribuicao consiste na proposta de uma metodologia integrada que utiliza CNNs para
extrair caracteristicas visuais e GCNs para capturar relagoes estruturais nos dados, uma

abordagem ainda pouco explorada na segmentacao de AVC.

1.1 Descricao do Problema

Apesar dos avancos em ferramentas computacionais e sistemas de apoio a decisao
clinica, erros diagndsticos continuam a ocorrer e tém consequéncias graves para os pacientes
e suas familias. Em 2015, a Academia Nacional de Medicina (National Academy of Medicine -
NAM) dos Estados Unidos alertou que a maioria das pessoas vivenciard um erro diagndstico
ao longo da vida (WALLACE; LIBERMAN;, 2021).

Na area da radiologia, essas falhas estdao frequentemente associadas a limitagoes
perceptivas. A ma interpretacdo de estruturas anatomicas, por exemplo, pode levar a

diagnoésticos equivocados com potencial risco a saude do paciente. Entre os equivocos mais
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comuns na analise de imagens de TC, destacam-se a pareidolia e o efeito de contraste
simultdneo. A pareidolia ocorre quando o profissional percebe padroes familiares, como
rostos, objetos ou formas, em imagens médicas que nao representam essas figuras. Radiolo-
gistas experientes, por sua vez, podem utilizar essas ilusoes como ferramentas diagnodsticas,
uma vez que certos padroes pareidélicos aparecem de forma consistente em determinadas
condicgoes clinicas. J& o efeito de contraste simultaneo refere-se a alteragao na percepcao
da densidade de objetos adjacentes, causada por diferencas na densidade do fundo, o que

também pode levar a interpretagoes equivocadas da imagem (ALEXANDER et al., 2021).

Erros diagnosticos sao uma realidade na prética radiologica e podem comprometer
a qualidade do atendimento ao paciente. O estudo de Kasalak et al. (2023) revela que, nos
dias em que cometeram erros, os radiologistas apresentaram um aumento médio de 21%
na carga de trabalho, em comparacao com sua propria produtividade habitual, medida
pelo niimero de exames relatados. Esse dado sugere que a sobrecarga de trabalho pode ser
um fator contribuinte importante para a ocorréncia de erros diagnésticos, especialmente
em contextos de alta demanda, pressao clinica ou equipes reduzidas. Além disso, como a
produtividade diaria de um profissional pode variar ao longo do tempo, é fundamental

considerar essas oscilagoes ao analisar a frequéncia de erros diagnosticos.

A falha em diagnosticar o AVC esta associada a elevada morbidade e mortalidade
para o paciente. Em ambientes ambulatoriais e de consultério, evidéncias indicam que
pacientes com manifestacoes leves, transitorias ou atipicas de doencas cerebrovasculares
sejam os mais propensos a receber um diagnéstico incorreto ou tardio (WALLACE;
LIBERMAN, 2021).

O AVC é uma das doengas com maior impacto em termos de danos graves de-
correntes de erros de diagnostico. Quase 1 em cada 5 casos de AVC nao é diagnosticado
corretamente a tempo, o que pode levar a desfechos severos, como morte ou invalidez
permanente. Isso refor¢a a importancia de melhorias na precisao e agilidade no diagnédstico,
especialmente em contextos de atendimento inicial (NEWMAN-TOKER et al., 2024).

Alguns problemas relacionados ao reconhecimento dos padrdes radiologicos cerebrais

referem-se a:

e Os erros diagnosticos afetam diretamente a qualidade do atendimento em satde,
podendo resultar em morte, invalidez permanente e sofrimento prolongado. No
caso do AVC, uma condicao tempo-dependente, o diagnostico incorreto ou tardio
compromete a eficacia do tratamento. Pacientes com manifestacoes clinicas leves
ou atipicas estao mais suscetiveis a erros, principalmente durante atendimentos
ambulatoriais. Esse cendrio evidencia a necessidade de maior precisao e agilidade
nos processos diagnosticos.

o A interpretacao de imagens de TC esta sujeita a limitagdes perceptivas e cogniti-

vas dos profissionais, como a percepc¢ao equivocada de padrdes ou de densidade
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entre estruturas adjacentes. Esses fatores podem levar a ma interpretacao de
estruturas anatomicas. Além disso, a sobrecarga de trabalho, a pressao clinica
e a reducao das equipes contribuem para o aumento da ocorréncia de falhas

humanas no diagnostico por imagem.

Esses problemas constituem uma area propicia para a aplicacao de analises com-
putadorizadas e estudos mais aprofundados. Sendo assim, com o propdsito de amenizar
os problemas citados, torna-se necessario desenvolver um sistema capaz de auxiliar os
médicos na avaliacao de exames de TC, possibilitando uma identificacdo correta e precisa

da regiao onde o AVC ocorreu.

1.2 Motivacao

O Acidente Vascular Cerebral (AVC) representa um importante desafio de satde
publica global, sendo uma das principais causas de morbidade, mortalidade e incapacidade
(RUSSELL et al., 2020). Entre os anos de 2000 e 2019, foi responsavel por 11% de
todas as mortes no mundo (HUANG et al., 2023), afetando anualmente cerca de 800.000
pessoas apenas nos Estados Unidos (ANANTH et al., 2023), e mantendo taxas elevadas
de mortalidade em paises como o Brasil (MOREIRA et al., 2021).

Na pratica clinica, a TC é o exame mais amplamente utilizado para o diagndstico
inicial do AVC, especialmente em sua fase aguda, por ser rapida, acessivel e eficaz na
exclusdo de hemorragias (ABRAMOVA et al., 2021; LEE et al., 2021). Apesar da maior
sensibilidade da RM, suas limitacoes de tempo e disponibilidade tornam a TC o exame
preferencial em emergéncias (PATIL et al., 2022; LEE et al., 2021).

Entretanto, a andlise das imagens de TC depende da experiéncia do radiologista e
estd sujeita a vieses humanos, como fadiga, sobrecarga de trabalho e variacao interobserva-
dores. Esse cenario é agravado pela escassez de profissionais especializados no diagnostico
de AVC, sobretudo em contextos de alta demanda e em regioes menos assistidas. Além
disso, o tempo entre o inicio dos sintomas e a definicdo do tratamento é um fator critico

para o desfecho clinico, o que exige agilidade e precisao na identificagao do tipo de lesao

(LEE et al., 2021).

Nesse contexto, sistemas de apoio a decisao clinica baseados em TA tém se mostrado
promissores para auxiliar na deteccao, classificacdo e segmentacao de lesdes cerebrais
(HUANG et al., 2023; PATIL et al., 2022). Ferramentas computacionais podem contribuir
para reduzir o tempo de andalise, minimizar erros humanos e ampliar o acesso a diagnosticos

especializados, tornando o processo mais eficiente e seguro.

Diante desses desafios, este trabalho propoe o desenvolvimento de uma ferramenta
computacional voltada a andlise automatizada de imagens de TC do cranio, com o objetivo

de auxiliar profissionais da satide na identificagdo de regides afetadas por AVC. A proposta
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visa melhorar a acuracia e a rapidez do diagnostico, contribuindo para intervengoes mais

eficazes e para a redugao dos impactos do AVC sobre os pacientes e o sistema de satude.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo Geral

Este trabalho propoe uma metodologia integrada para a segmentacao de regioes
afetadas por AVCh em imagens de TC do cranio, por meio da combinacao de CNN e GCN.
A abordagem proposta busca oferecer uma ferramenta eficaz para a extragao e analise
de caracteristicas em imagens de TC, com o intuito de auxiliar profissionais da satide na

delimitacao de lesdes causadas por AVCh.

1.3.2 Objetivos Especificos
Além do foco geral, este trabalho possui os seguintes objetivos especificos:

o classificar trés padroes cerebrais, a saber: normal, AVC Hemorragico ou Isqué-

mico;

o avaliar o impacto dos métodos de criagao de arestas baseados em distancia

euclidiana e similaridade do cosseno na tarefa de segmentacao;
« avaliar o impacto do nimero de vizinhos conectados na qualidade da segmentacao;

o realizar um estudo comparativo entre diferentes métodos de criagao de grafo e

os seus impactos no tempo de processamento;

1.4 Desafios

Com base nos problemas apresentados na secao 1.1, os seguintes desafios foram

levantados:

e Definir uma arquitetura de extracao de atributos eficiente, utilizando CNNs

modificadas;

o Reduzir o custo computacional da criacao do grafo para as tarefas de classificacao

e segmentacao;

« Construir grafos adequados as tarefas de classificacdo e segmentacao, de forma

que a conectividade entre regidoes ou amostras represente suas relacoes.

Em sintese, os principais desafios envolvem o desenvolvimento de um pipeline
robusto, eficiente e com baixo custo computacional, capaz de extrair atributos relevantes

para as tarefas de classificagao e segmentagao. Isso inclui a definicdo de uma estratégia



30 Capitulo 1. Introducio

eficaz para a construcao dos grafos, a modelagem adequada das arestas e o projeto de uma

arquitetura de GCN compativel com as exigéncias de cada etapa.

1.5 Producao Cientifica

Como resultado da pesquisa desenvolvida, o seguinte artigo foi aceito e publicado:

« HOLANDA, Adailton Dos Santos; SARMENTO, Roger Moura; REBOU-
CAS FILHO, Pedro P. Segmentation of Hemorrhagic Stroke Using Graph
Convolutional Network. In: 2025 [EEE 22nd International Symposium on
Biomedical Imaging (ISBI). IEEE, 2025. p. 1-4. Qualis A1 em Ciéncia da Com-

putacao.
Além disto, o seguinte artigo foi aceito mas nao publicado:

« HOLANDA, Adailton Dos Santos; SARMENTO, Roger Moura; REBOU-
CAS FILHO, Pedro P. Stroke Classification Using Graph Convolutional
Networks. Submetido para World Conference on Information Systems and

Technologies. Sem Qualis.

1.6 Organizacido da Dissertacao

Esta dissertagao estd organizada em sete capitulos. No Capitulo 1 é feita a introdu-
¢ao geral do trabalho, contextualizando o problema de pesquisa. Em seguida, o Capitulo 2
apresenta os principais aspectos relacionados ao AVC, incluindo defini¢des, tipos, métodos
de diagnéstico por imagem e uma revisao do estado da arte em técnicas de classificagdo e
segmentacao do AVC em imagens de TC do cranio, além dos avangos recentes no uso de

GCNs aplicadas a imagens médicas.

Na sequéncia, o Capitulo 3 aborda os fundamentos tedricos das Redes Neurais
Artificiais, com énfase nas CNNs, amplamente utilizadas em tarefas de visao computacional
aplicadas a imagens médicas, enquanto o Capitulo 4 explora os principios e fundamentos
das GCNs, destacando sua aplicabilidade no processamento de dados estruturados em

forma de grafos.

O Capitulo 5 descreve a metodologia proposta para a extragao de caracteristicas,
classificac@o e segmentacao do AVCh a partir de imagens de TC. Ja o Capitulo 6 apresenta
os experimentos realizados, a definicdo dos parametros empregados na aplicagao das GCNs,
bem como a anélise e discussao dos resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 7 retine as

conclusoes do trabalho e aponta sugestoes de pesquisas futuras.
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2 Acidente Vascular Cerebral

O Acidente Vascular Cerebral (AVC) é uma condi¢ao neuroldgica resultante da
interrupcao subita do fluxo sanguineo cerebral, podendo ocorrer por obstrugao ou ruptura
de vasos sanguineos. Trata-se de uma das principais causas de mortalidade e incapacidade
no mundo, exigindo diagnéstico rapido e intervencoes eficazes. Este capitulo apresenta
informagoes sobre os dois principais tipos de AVC, isquémico e hemorragico. Além disso,
sao discutidos seus mecanismos fisiopatoldgicos, fatores de risco, estratégias de tratamento
e reabilitagao, além do papel central da TC no diagnoéstico e no suporte a tomada de

decisdo clinica.

2.1 AVC Isquémico

O AVCi consiste na interrupgao ou redugao do fluxo sanguineo para determinada
regiao do cérebro, privando as células nervosas do fornecimento de oxigénio e nutrientes
essenciais a sua sobrevivéncia. Essa condi¢ao leva a morte celular e pode ser confirmada
por evidéncias patolégicas, de imagem ou outros dados objetivos (SACCO et al., 2013).
As causas mais comuns incluem fatores como a formacao de codgulos no proprio vaso
sanguineo, a migracao de coagulos vindos de outras partes do corpo ou o actimulo de
placas de gordura que dificultam a passagem do sangue (CAMPBELL; KHATRI, 2020).

Figura 1 — Representagdo esquemética do AVC isquémico. Fonte: Caplan (2016).

Entre as principais artérias acometidas, destaca-se a artéria cerebral média, frequen-
temente observada em exames de imagem de pacientes com AVC isquémico (MANIVA;
FREITAS, 2012). A obstrucao dessas artérias pode ter origem em placas ateroscleréticas,
que progridem com a idade e aumentam o risco de estreitamento significativo dos vasos
(OVBIAGELE; NGUYEN-HUYNH, 2011). A reducao no suprimento sanguineo cerebral
compromete o funcionamento normal das células, levando a falha no controle de ions como

sodio e potassio, ao acimulo extracelular de glutamato e a ativagao de mecanismos lesivos,
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como o estresse oxidativo e a apoptose (RAMOS-CABRER et al., 2011).

As consequéncias da isquemia sao devastadoras, além de representar uma das
principais causas de mortalidade e morbidade no mundo (FEIGIN et al., 2022), é responsavel
por déficits motores, sensoriais, de memoéria, linguagem e cognigdo (BAUMANN et al.,
2014). Estima-se que 22,2% dos pacientes com AVC isquémico venham a ébito em até
um ano apés o evento (KHAN et al., 2013). Além disso, infartos cerebrais silenciosos
aumentam significativamente o risco de infarto clinico e estao relacionados a disfungoes

cognitivas e fisicas (SACCO et al., 2013).

A chamada zona de penumbra isquémica corresponde a uma area de tecido cerebral
ainda viavel, porém com irrigagao sanguinea insuficiente, situada ao redor do ntucleo
infartado. Embora essa regiao ainda nao esteja irreversivelmente comprometida, sua
preservacao depende diretamente do tempo decorrido e da restauragdo adequada da
perfusdo (RAMOS-CABRER et al., 2011). A protecao desse tecido representa um dos
principais objetivos da terapia trombolitica (MANIVA; FREITAS, 2012).

Nesse cenario, a neuroimagem desempenha papel fundamental no diagnéstico e na
tomada de decisao clinica. Exames como a TC e a RM permitem identificar dreas infartadas
e distinguir tecido comprometido da penumbra, sendo fundamentais para confirmar o
diagnoéstico e excluir outras condi¢oes que podem simular o AVC. Técnicas como RM
ponderada por perfusdo e difusdo, além da Tomografia por Emissao de Pésitrons (PET),
sao amplamente utilizadas na avaliagdo da penumbra (RAMOS-CABRER et al., 2011).
No entanto, em muitos hospitais brasileiros, ainda persistem dificuldades relacionadas a
disponibilidade e & agilidade na realizagao desses exames (CARVALHO et al., 2011).

2.2  AVC Hemorragico
O AVCh representa aproximadamente 10% a 20% de todos os casos de AVC e

¢ considerado uma das formas mais graves da doenca, com altas taxas de morbidade e
mortalidade associadas (GONZALEZ—PEREZ et al., 2013). Segundo defini¢ao atualizada
da American Heart Association, o AVCh refere-se a um acimulo focal de sangue no
parénquima cerebral ou no sistema ventricular, sem evidéncia de trauma, resultando em

sinais neurologicos rapidamente desenvolvidos.

Essa condicao ocorre devido a hemorragia para o interior do tecido cerebral ou
para os espagos extravasculares intracranianos. Esse sangramento interrompe conexoes
neurais e provoca lesdes por compressao do tecido cerebral. Além disso, substancias
bioquimicas liberadas durante o sangramento podem agravar o dano ao parénquima e aos
vasos adjacentes (CAPLAN, 2016). A fisiopatologia varia conforme o local e a extensao do
sangramento, sendo os principais subtipos a hemorragia intracerebral (ICH), caracterizada

pelo sangramento dentro do parénquima cerebral, e a hemorragia subaracnoidea (SAH),
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que ocorre no espago entre a membrana aracndide e a pia-méter (SACCO et al., 2013).

Epidural Subdural
hemorrhage T hemorrhage

Figura 2 — Representacao esquematica do AVC hemorragico. Fonte: Caplan (2016).

As principais causas do AVCh incluem hipertensao, angiopatia amildide cerebral,
malformagoes vasculares, distirbios de coagulacao e consumo excessivo de alcool (SACCO
et al., 2013; OVBIAGELE; NGUYEN-HUYNH, 2011). Estudos demonstram que a hiper-
tensao estd presente em até 91% dos pacientes acometidos por hemorragia cerebral, sendo
considerada o fator de risco modificavel mais frequentemente associado a hemorragia intra-
cerebral profunda (CARVALHO et al., 2011). Em anélises populacionais, observou-se que
pacientes com hipertensao cronica apresentam maior risco de ruptura de pequenas artérias
penetrantes, mecanismo associado a hemorragias profundas espontéaneas (OVBIAGELE;
NGUYEN-HUYNH, 2011).

A ruptura de vasos cerebrais pode ser atribuida a diferentes mecanismos, depen-
dendo do tipo de lesao vascular. A pressao arterial elevada é o principal fator associado
as hemorragias profundas, enquanto nas hemorragias lobares, especialmente em idosos,
a angiopatia amiloide cerebral destaca-se como uma causa comum devido ao actimulo
de proteinas nos vasos corticais (GONZALEZ-PEREZ et al., 2013). Ambas as condicoes

envolvem fragilidade vascular e aumento do risco de sangramento.

2.3 Tratamento e Recomendacoes

Devido a sua alta letalidade e impacto funcional, o AVC ocupa a posi¢ao de segunda

principal causa de morte no mundo e é reconhecido como a principal causa de incapacidade
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adquirida em adultos (VOS et al., 2020). A literatura internacional reforca essa perspectiva
ao equiparar a sindrome cerebrovascular aguda a sindrome coronariana aguda, destacando
a urgéncia no diagnéstico e na intervencao terapéutica, inclusive com a utilizacao de
recursos de telemedicina em dreas geograficamente remotas (SACCO et al., 2013). Destaca-
se também a importancia do manejo adequado na fase aguda, recomendando-se evitar
quadros de hipotensao e hipovolemia que possam agravar o infarto cerebral (MEAD et al.,
2023).

A estruturacao de unidades especializadas para o atendimento a pacientes com
AVC tem demonstrado impacto positivo na reducao da mortalidade e da incapacidade
funcional, promovendo beneficios sociais e economicos ao organizar o cuidado com equipe
multidisciplinar especializada (RINGELSTEIN et al., 2013). Apesar dos avangos, o acesso
rapido ao diagnéstico por imagem e terapias adequadas ainda representa um desafio
relevante em paises em desenvolvimento, como o Brasil, onde sdo observadas longas
demoras na admissao hospitalar e na realiza¢ao de exames de neuroimagem (CARVALHO

et al., 2011).

O tratamento do AVC evoluiu significativamente com a introdugao das terapias
de reperfusao, como a trombolise endovenosa e a trombectomia mecinica. Ambas visam
restaurar o fluxo sanguineo cerebral, sendo a trombectomia indicada mesmo até 24 horas
ap6s o inicio dos sintomas em casos selecionados (SCHWAMM et al., 2010). A reperfusao
arterial continua sendo o principal alvo terapéutico, e o uso precoce de agentes tromboliticos
tem se mostrado seguro e eficaz em pacientes com AVCi agudo (FAN; YANG; JI, 2025).
No Brasil, entretanto, estudos demonstram baixa taxa de aplicacao de trombdlise, inferior
a 2%, evidenciando lacunas na organizagao do cuidado (CARVALHO et al., 2011).

O atendimento ao paciente deve ser realizado por uma equipe multidisciplinar com-
posta por médicos, enfermeiros, fisioterapeutas, terapeutas ocupacionais, fonoaudiélogos,
nutricionistas, farmacéuticos e assistentes sociais, cuja atuacao integrada tem se mostrado
fundamental para a qualidade do cuidado (RINGELSTEIN et al., 2013). A complexidade
do diagnéstico e tratamento do AVC exige conhecimento especializado, especialmente
para distinguir entre os diferentes mecanismos de lesao cerebral e selecionar interven-
¢oes adequadas (CAPLAN, 2016). Além disso, evidéncias demonstram que o cuidado
conduzido por neurologistas e equipes treinadas esta associado a redugao da mortalidade,
institucionalizacao e dependéncia funcional (OVBIAGELE; NGUYEN-HUYNH, 2011).

A prevengao primaria e secundaria do AVC envolve o controle rigoroso de fatores de
risco como hipertensao arterial, diabetes, dislipidemia e fibrilacao atrial. A linha de cuidado
do AVC deve contemplar medidas preventivas, incluindo o refinamento da investigacao
etiolégica e reavaliagoes periédicas (ADEOYE et al., 2019). Estudos apontam que até
90% dos AVCs poderiam ser evitados com controle eficaz desses fatores (OVBIAGELE;

NGUYEN-HUYNH, 2011). Em populagoes com menor nivel socioeconémico, a conscienti-
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zagao sobre medidas preventivas ainda é limitada, impactando negativamente na qualidade
de vida (BAUMANN et al., 2014).

A recuperacao funcional apés um episdédio de AVC depende de muiltiplos fato-
res, incluindo a gravidade da lesdo inicial, o tempo até o atendimento, e a qualidade
da reabilitagdo. A reabilitacdo deve ser iniciada o quanto antes, envolvendo todas as
especialidades da equipe multidisciplinar. Contudo, a recuperacao dos pacientes ainda é
incerta em muitos casos, cerca de 30% dos pacientes apresentam dependéncia funcional ou
sintomas depressivos seis meses ap6s o evento (OVBIAGELE; NGUYEN-HUYNH, 2011;
BAUMANN et al., 2014).

2.4 Tomografia Computadorizada

A TC revolucionou a pratica médica desde sua introducao clinica em 1971, com
a obtencao das primeiras imagens do cérebro humano. Seu desenvolvimento é creditado
a Godfrey Hounsfield, que, ao lado de Allan Cormack, recebeu o Prémio Nobel em 1979
(MAZONAKIS; DAMILAKIS, 2016; RUBIN, 2014). A tecnologia evoluiu rapidamente,
passando de sistemas com feixe em lapis e inico detector para configuracoes com multiplos
detectores e reconstrucoes helicoidais, capazes de adquirir milhares de cortes em poucos
segundos (HSIEH; FLOHR, 2021). A Figura 3 exibe o primeiro prot6tipo de tomégrafo

idealizado por Hounsfield.

Figura 3 — Modelo inicial do tomografo criado por Hounsfield, desenvolvido nos Laboraté-
rios Centrais de Pesquisa da EMI, em Londres. Fonte: Buzug (2009).

O funcionamento da TC baseia-se na emissao de raios-X que atravessam o corpo e
sao atenuados de acordo com as caracteristicas dos tecidos. Os feixes atenuados sao captados

por detectores, convertidos em sinais elétricos e processados por algoritmos que reconstroem
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imagens seccionais (HATHCOCK; STICKLE, 1993; MAZONAKIS; DAMILAKIS, 2016).
Com o avanco da TC helicoidal e da TC multislice, a resolucao espacial e o tempo de

aquisicdo melhoraram significativamente, permitindo a aquisi¢do volumétrica e imagens
com voxels isotrépicos (HSIEH; FLOHR, 2021; SAMEIL; PELC, 2020).

Os tipos de reconstrugao evoluiram de técnicas bidimensionais baseadas em re-
troprojecao filtrada para reconstrugoes tridimensionais com algoritmos iterativos, como
Reconstrugao Estatistica Iterativa Adaptativa (ASIR), Reconstrucao Iterativa Baseada
em Modelo (MBIR) e Reconstrugao Iterativa no Espago da Imagem (IRIS), que reduzem
ruidos e artefatos (FLEISCHMANN; BOAS, 2011). A reconstrugao secunddaria permite
gerar imagens multiplanares, renderizag¢oes volumétricas e endoscopia virtual a partir de
cortes axiais (BUZUG, 2011).
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Figura 4 — Ilustragao da escala de Hounsfield. Fonte: Freitas (2013).

As imagens produzidas pela TC sao compostas por matrizes de pixels que represen-
tam voxels, blocos tridimensionais de tecido. A qualidade da imagem est4 relacionada a
dimensao dos voxels, ao niimero de projecoes e a eficiéncia dos detectores (KAK; SLANEY,
2001; SAMEIL; PELC, 2020). Quanto menor o voxel, maior a resolu¢ao espacial, embora

isso também aumente o ruido e a dose de radiacgao.

A escala de Hounsfield é um parametro fundamento na TC, pois representa a
atenuacgao dos tecidos em unidades padronizadas. Nessa escala, a dgua é atribuida a 0
HU, o ar a -1000 HU e o osso cortical a +1000 HU (MAZONAKIS; DAMILAKIS, 2016;
HATHCOCK; STICKLE, 1993). A manipulagao da janela de visualiza¢ao permite otimizar
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o contraste entre tecidos de diferentes densidades, adaptando a imagem as necessidades de
diagnoéstico HATHCOCK; STICKLE, 1993). Na Figura 4 ¢é ilustrado a escala de Hounsfield.

No diagnéstico do AVC, a TC é essencial tanto para identificar isquemias quanto
hemorragias. Desde a publicagdo de Ambrose em 1973, a TC tem sido usada para visualizar
diretamente infartos cerebrais e hemorragias intracranianas (RUBIN, 2014). Técnicas como
TC de perfusao e angiografia por TC tém ampliado a capacidade de avaliagdo da perfusao
cerebral e deteccao precoce de AVCi (RUBIN, 2014).

2.5 Estado da Arte

A classificagao e a segmentacao de doengas por meio de imagens médicas constituem
um tema amplamente explorado na literatura cientifica especializada em IA, especialmente
no contexto do AVC. Diversos estudos tém abordado essa problematica sob diferentes
perspectivas e metodologias. Considerando o escopo deste trabalho e os avancos relatados

na literatura cientifica sobre o AVC, destacam-se os seguintes enfoques:

o A classificacao de exames de TC em trés categorias: normais, isquémicos e
hemorréagicos;
o A segmentagao das regioes afetadas nos casos de AVCh;

« A aplica¢ao de Redes Grafo Convolucionais (GCNs).

2.5.1 Classificacao

A seguir, sao apresentados trabalhos relevantes da literatura que tratam da classifi-

cagao de exames de TC em trés categorias: normais, isquémicos e hemorragicos.

A pesquisa de Gautam e Raman (2021), utilizou 900 imagens de TC cerebral,
distribuidas igualmente entre casos de AVCh, AVCi e normais, obtidas no Himalayan
Institute of Medical Sciences (HIMS), na India. As imagens passaram por um processo de
pré-processamento que inclui ajuste de contraste, filtragem, e fusao de imagens. Para a
extracao de caracteristicas e classificagao, foi proposta uma CNN denominada P CNN,
composta por 13 camadas. No melhor cendario, com validagao cruzada 10-fold, a metodologia
proposta alcangou 98,77% de acuracia, 98,78% de precisao, 98,77% de sensibilidade, 1,23%
de FPR e 98,77% de F-measure.

No trabalho de Chen et al. (2022), foram utilizadas 24.769 imagens de TC cerebral
sem contraste, obtidas de 1.715 pacientes, distribuidas entre os seguintes grupos: AVCh,
AVCi, normal e outros. As imagens passaram por um processo de pré-processamento que
incluiu redimensionamento, normalizacao dos pixels e data augmentation. Utilizou-se o
modelo ResNet-50, pré-treinado e ajustado por transferéncia de aprendizado e otimizacao

de hiperpardmetros. O desempenho alcancado foi de 98,72% de acuracia, 98,75% de
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precisao, 98,75% de sensibilidade, 99,00% de Fl-score e 99,00% de AUC.

O estudo de Neethi et al. (2022), empregou exames de TC sem contraste de 234
pacientes, distribuidos entre casos de AVCi, AVCh e normais. As imagens passaram por
um processo de pré-processamento denominado P-Proc Tomogram, que incluiu correcao de
inclinacdo, reamostragem isotrépica dos voxels, conversao para unidades Hounsfield com
janela [0, 80], remogao de estruturas irrelevantes e redimensionamento. Adicionalmente,
foi aplicado data augmentation para equilibrar as classes, com normalizag¢ao por caso.
Para extracao de caracteristicas e classificacao, foi desenvolvida uma arquitetura de CNN
tridimensional. A melhor configuracao foi obtida com profundidade de amostra de 8 fatias,
alcancando 88,00% de F1l-score, 94,00% de precisdo, 84,00% de sensibilidade e 92,00% de

acuracia.

No estudo realizado por Peixoto e Filho (2018), foram utilizados 300 exames de TC,
sendo 100 normais, 100 com AVCi e 100 com AVCh. O pré-processamento consistiu na
aplicacao da transformada de Fourier para extracao das principais componentes estruturais,
seguida da reconstrucao da imagem no dominio espacial por transformada inversa. A
extragao de atributos foi realizada por meio da Matriz de Coocorréncia Estrutural (SCM)
configurada no dominio da frequéncia, sem necessidade de parametrizagoes manuais. Para
a etapa de classificacdo, o modelo com melhor desempenho foi o LS SVM com kernel
RBF. A metodologia proposta alcangou 99,11% de especificidade, 97,00% de sensibilidade,
98,16% de precisao, 98,00% de Fl-score, 98,50% de média harmdnica e 98,00% de acuricia.

No trabalho Souza et al. (2019), foram utilizadas 420 imagens de TC do créanio, distri-
buidas igualmente entre casos normais, de AVCi e de AVCh. A etapa de pré-processamento
incluiu a aplicacao de filtro mediana, limiarizacao e extracao da regiao de interesse (ROI)
cerebral por meio da operagao morfolégica Convexr Hull e divisao da ROI em hemisférios
esquerdo e direito. A extragao de caracteristicas foi realizada com o método Analysis of
Brain Tissue Densities (ABTD). A melhor configuracao, denominada ABTD-5, conside-
rou cinco classes de densidade: liquido cefalorraquidiano, substancia branca, substancia
cinzenta, sangue e ossos. O classificador utilizado foi o Optimum-Path Forest (OPF) com
distancia euclidiana. A metodologia alcancou 99,30% de acuracia, 98,96% de sensibilidade,
98,98% de precisao, 99,40% de especificidade e 98,95% de Fl-score.

A pesquisa de Xu et al. (2020), utilizou 356 imagens de TC do crénio, sendo 142 de
pacientes com AVCh e 174 de individuos sem lesdes. As imagens, originalmente no formato
DICOM com resolugao de 512x512 pixels e profundidade de 16 bits, foram convertidas
para o formato PNG como etapa inicial de pré-processamento. A extracao de caracteristicas
foi realizada por meio de redes profundas, sendo a MobileNet a que apresentou melhor
desempenho. Para a etapa de classificagao, utilizou-se a Rede Perceptron Multicamadas
(MLP), combinado & MobileNet. Essa configuracao obteve 99,98% de acuricia, 99,98% de
Fl-score, 99,89% de sensibilidade e 99,81% de precisao.
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Tabela 1 — Resumo comparativo dos estudos sobre classificacao de AVC em imagens

médicas.
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A analise dos estudos voltados a classificacao de exames do AVC mostra a pre-
dominancia de abordagens baseadas em CNNs que demonstraram alto desempenho. A
variedade de técnicas de pré-processamento, extracao de atributos e classificadores utiliza-
dos reflete a busca dos pesquisadores em automatizar a distin¢gdo entre exames em casos
normais, isquémicos e hemorragicos. Tais resultados reforcam o potencial das metodologias

computacionais como ferramentas de suporte a decisao clinica.

2.5.2 Segmentacao

A seguir, sdo apresentados trabalhos relevantes da literatura que abordam a

segmentacao do AVCh em exames de TC.

A pesquisa de Yuan et al. (2023), utilizou imagens de TC de 40 pacientes com lesoes
hemorragicas cerebrais irregulares. Para o processo de segmentacao, os autores propuseram
uma versao aprimorada da arquitetura U-Net, incorporando os moédulos ResOctConv e
MAM. O moédulo ResOctConv combina aprendizado residual com convolucao em oitavas,
permitindo a extracao de caracteristicas multiescalares e reduzindo o gap seméantico entre
camadas profundas e rasas. Ja o médulo MAM agrega atencao espacial e por canal para
priorizar regioes informativas e reduzir interferéncias. A metodologia proposta alcancou

86% no coeficiente de Dice, 78% no coeficiente de Jaccard.

No trabalho de Xu et al. (2024), foram utilizados 401 exames de TC de pacientes com
diferentes tipos de hemorragia intracraniana. As imagens foram divididas em 280 amostras
para treinamento e 121 para teste. O pré-processamento incluiu aplicagao de janela com
bases no valores HU, normalizacao e data augmentation. A extragdo de caracteristicas foi
realizada por uma arquitetura em cascata baseada em CNN do tipo encoder—decoder com
duas etapas. O classificador integrado ao modelo realizava a segmentacao voxel a voxel. A
metodologia proposta alcancou 84,54% no coeficiente de Dice, 86,03% de sensibilidade e

erro médio absoluto de 3,149 ml na estimativa do volume da hemorragia.

O estudo de Peng et al. (2022), utilizou 1027 exames de TC de pacientes com
hemorragia intracerebral. As imagens foram redimensionadas e truncadas para 40 cortes
por paciente, submetidas a janela de intensidade e posteriormente normalizadas. Para
extragao de caracteristicas e segmentacao, foi proposto o modelo AttFocusNet, que combina
a arquitetura U-Net com mecanismos de atencao e uma estrutura Focus inspirada no
YOLOvV5, permitindo preservar detalhes relevantes durante a codificacao. No conjunto de
teste interno, a metodologia alcancou 90,8% no coeficiente de Dice, 87,4% de IoU, 91,3%
de sensibilidade, 95,7% de precisao.

No estudo realizado por Souza et al. (2023), foram utilizadas 100 imagens axiais
de TC de pacientes com AVCh. O pré-processamento envolveu a deteccao inicial da

regiao de interesse utilizando a rede Detectron2. A partir do centrdide dessas regioes,
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foi aplicado o método proposto denominado Divisible Cell-Segmentation, que simula o
movimento e a divisao de células computacionais em diferentes direc¢oes, replicando um
processo de crescimento morfologico até a delimitacao completa da lesdao. A segmentacao
¢ finalizada com aplicacao do operador Convex Hull. A metodologia atingiu 99,80% de
acurécia, 98,82% de sensibilidade, 99,81% de especificidade, 93,25% no coeficiente de Dice,
98,55% de precisao e 99,98% de valor preditivo negativo.

O estudo de Santos, Medeiros e Filho (2022), propos o método Level Set Based on
Radiological Densities with p-law (LSBRD-u) para segmentagao totalmente automaética
de lesoes hemorragicas em imagens de TC do cranio. O pré-processamento incluiu a
segmentacao do cranio por limiarizagao, aplicacao de filtro de suavizacgao, equalizacao
de intensidades com o algoritmo u-law, operagoes morfoldgicas para isolamento da lesao
e redimensionamento da imagem. A extragao e evolugao da lesao foram conduzidas por
uma curva de nivel inicializada a partir da regiao destacada com p-law e guiada por uma
funcao de densidade estimada por janela de Parzen. A segmentacao foi realizada de forma
nao supervisionada, com classificacdo probabilistica dos pixels baseada nas intensidades
radiolégicas. A metodologia atingiu 93,39% de MCC, 93,35% no coeficiente de Dice, 93,35%
de sensibilidade, 99,94% de especificidade, 93,78% de precisao e 99,85% de acurécia.

No trabalho de Barroso et al. (2022), foram utilizadas 100 imagens de TC com
diagnostico de AVCh. As imagens foram convertidas para o formato JPG e divididas em 80%
para treinamento e 20% para teste. A metodologia proposta baseia-se na combinacio de
CNNSs e técnicas de processamento de imagens. Inicialmente, a rede Detectron?2 foi treinada
para identificar a regiao de interesse correspondente a lesdao, sendo posteriormente aplicada
a técnica Método de Contorno Ativo Geodésico (GACM) para refinar a segmentagao por

meio da evolugdo de curvas geodésicas. A abordagem proposta obteve 99,85% de acurdcia,
94,07% de sensibilidade, 99,92% de especificidade e 94,28% de coeficiente de Dice.
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Tabela 2 — Resumo comparativo dos estudos sobre segmentacao de AVC hemorragico em

imagens médicas.
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A analise dos estudos voltados a segmentacao do AVCh em imagens de TC mos-
tra o uso crescente de arquiteturas avancadas de CNNs, combinadas a técnicas de pré-
processamento e extracao de caracteristicas. Modelos como U-Net aprimorada, AttFocusNet
e arquiteturas encoder—decoder tém se mostrado eficazes na delimitagao precisa das re-
gioes afetadas, com resultados expressivos em métricas como Dice e Jaccard. Além disso,
abordagens baseadas em processamento morfolégico, segmentacao por curvas de nivel e
aprendizado nao supervisionado também demonstraram alto desempenho, evidenciando
a diversidade de solugoes aplicaveis a essa tarefa. De modo geral, os estudos destacam
o potencial das técnicas de segmentagao como componentes fundamentais em sistemas

automatizados de apoio ao diagnostico de AVCh.

2.5.3 Redes Grafo Convolucionais

A seguir, sao apresentados e discutidos trabalhos relevantes da literatura que

abordam a aplicacao de GCNs aplicadas em exames de TC.

A pesquisa de Khoshkhabar et al. (2023), utilizou o conjunto de dados Liver Tumor
Segmentation Challenge, composto por 4158 imagens. O pré-processamento incluiu a
exclusao de pixels com intensidade fora do intervalo [0, 150 HU], redimensionamento, além
de data augmentation. A segmentacao foi conduzida por meio do modelo SLIC-DGN, que
combina a geracao de superpixels com a técnica SLIC e sua representacao em grafos, sendo
cada no definido com base na média de intensidade dos superpixels. A arquitetura da rede
¢é baseada em GCN, com convolucoes de Chebyshev. A metodologia alcancou 98,7% de
acurdcia, 90,00% no coeficiente de Dice, 89,2% de IoU médio, 97,9% de sensibilidade e
88,7% de precisao. Em comparacao com modelos tradicionais, como o Modified U-Net e o
Shortcut CNN, o SLIC-DGN demonstrou desempenho superior, atingido acuracia superior

a 90,00% na segmentacao de tumores hepaticos.

No trabalho de Xuan et al. (2022), foi utilizado o conjunto de dados Kidney
Tumor Segmentation Challenge, composto por 210 volumes de TC. O pré-processamento
incluiu data augmentation, além da adicao de ruido de brilho e gama. As imagens foram
divididas em blocos tridimensionais e processadas pelo U-Net para extracao de atributos. A
metodologia proposta, denominada DGC-Seg, integra um autoencoder baseado em grafos
com convolugoes dindmicas (DGC) e um mecanismo de atengao por atributo de né. A
estrutura do grafo é formada com base na similaridade entre regioes e evolui dinamicamente
durante o treinamento. Os resultados obtidos para a segmentacao de tumor foram de
86,5% de Dice e 77,2% de IoU, enquanto para o rim os valores foram 96,1% de Dice e
92,6% de IoU. A arquitetura DGC-Seg superou métodos tradicionais como 3D U-Net, 3D
nnU-Net e 3D ResNet, bem como abordagens baseadas em GCNs estaticas e convolugoes

convencionais.

O estudo de Hu et al. (2024), utilizou um conjunto de dados publicos de TC de
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pacientes com cancer de cabecga e pescoco, com anotacoes manuais dos 6rgaos de risco,
incluindo o musculo constrictor naris, olhos, lentes, nervos opticos, lobos temporais e
tireoides. O pré-processamento incluiu a fusao de estruturas simétricas em uma tnica classe
para evitar viés posicional e a segmentacao tridimensional dos volumes. A arquitetura
proposta é baseada na 3D U-Net, estendida com um médulo denominado Adaptive Sparse
Graph Convolutional Network, que trata cada canal da rede como um né em um grafo. A
matriz de adjacéncia ¢ construida a partir de convolugoes 3D e regularizada com dropout
adaptativo para formar uma estrutura esparsa e adaptativa. A saida segmentada é obtida
por meio da multiplicacao da matriz de adjacéncia com os vetores de caracteristicas dos
canais. A metodologia proposta alcangou, dentre os melhores resultados, 89,51% de Dice e
1,1163 mm de distancia de Hausdorff (HD) na segmentagao dos olhos; 64,95% de Dice e
2,4956 mm nas lentes; e 86,90% de Dice e 2,1383 mm nos lobos temporais. Em comparacao
com a U-Net tradicional e variantes como Swin UNETR, DCGCN e Attention Gate, o

modelo ASGCN demonstrou desempenho superior em quatro dos seis érgaos avaliados.

No estudo conduzido por Yu et al. (2021), foram utilizadas 296 imagens de TC do
torax, sendo 148 de pacientes diagnosticados com COVID-19 e 148 de individuos saudaveis.
As imagens foram redimensionadas e processadas pela arquitetura ResNet101-C, uma
versao modificada da ResNet101. A classificacao foi realizada pelo modelo ResGNet-C,
que combina os vetores extraidos com uma GCN de uma camada, construida com base na
vizinhanga k-mais préxima, definida por distancia euclidiana. A segmentacao final é obtida
pela multiplicagao da matriz de adjacéncia normalizada pelos vetores de caracteristicas
e aplicacao da GCN. Na melhor configuracao, o modelo alcangou 96,62% de acuricia,
96,21% de precisao, 96,65% de Fl-score, 97,33% de sensibilidade e 95,91% de especificidade.
Quando comparado com métodos tradicionais, como a ResNet101-C e a arquitetura simples

NNet-C, a ResGNet-C demonstrou desempenho superior.

O estudo de Liu et al. (2023), utilizou o conjunto de dados TCGA-LGG, composto
por 402 exames de RM da modalidade FLAIR, classificados em trés grupos: livre de tumor,
glioma IDH-mutante e glioma IDH wild-type. O pré-processamento envolveu a selecao
de 64 fatias centrais por exame, redimensionamento e data augmentation. A extracao
de caracteristicas foi realizada por meio da Convolutional Deep Belief Network, cuja
camada bottleneck produziu vetores de caracteristicas de 128 dimensoes. A classificacao
foi conduzida por uma GCN de duas camadas, denominada SASG-GCN. A metodologia
proposta alcancou 93,62% de acuracia e 92,30% de AUC. Comparado a abordagens
convencionais baseadas em redes convolucionais como ResNet, DenseNet, Pyramid Dilated
CNN, GAN e MMD-VAE, o modelo SASG-GCN apresentou desempenho superior, mesmo

utilizando uma arquitetura mais rasa e com menor nimero de amostras.

No trabalho de Wang et al. (2025), foram utilizados dois conjuntos de dados de

imagens de ultrassonografia mamaria automatizada: o HDH-ABUS, contendo 547 casos, e
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o TDSC-ABUS, com 88 volumes. O pré-processamento incluiu normalizagdo das imagens,
recorte central e selecdo das 11 fatias centrais de cada volume tumoral. A extracao de
caracteristicas foi realizada com uma ResNet50 pré-treinada, utilizando as saidas das
quatro primeiras etapas da rede. A classificagdo foi conduzida por uma GCN de duas
camadas, na qual cada fatia é representada como um vértice em um grafo construido
com base na correlagdo de Pearson/Spearman entre as fatias. A metodologia alcangou, no
teste com os dados do dataset HDH-ABUS, 93,7% de AUC, 87,3% de acuracia, 91,7% de
precisao, 81,5% de sensibilidade, 92,9% de especificidade e 86,3% de Fl-score. No teste
com os dados do dataset TDSC-ABUS, os valores foram 82,6% de AUC, 86,4% de acurécia,
92,6% de precisao, 71,4% de sensibilidade, 96,2% de especificidade, 67,7% de Youden’s
Index e 80,6% de Fl-score. Em comparacao com redes convolucionais tradicionais, como
ResNet, DenseNet, ResNeXt, Vision Transformer e Swin Transformer, o modelo ABUS-Net

demonstrou desempenho superior.

A pesquisa de Fu et al. (2023), utilizou 483 ndédulos pulmonares extraidos de
exames de TC. As imagens passaram por conversao para unidades Hounsfield com corte
de intensidade para o intervalo [—1400,400], normalizacdo e extragao de regioes de 60x60
pixels centradas nos nédulos. Os canais das imagens foram replicados para adequacao ao
formato RGB, e técnicas de data augmentation foram aplicadas. A extragdo de caracte-
risticas foi realizada com uma rede VGG16 pré-treinada aprimorada com o modulo de
atencao Convolutional Block Attention Module, que incorpora atencao espacial e de canal,
resultando em vetores de 512 dimensoes por fatia. A classificacao foi conduzida por uma
GCN de duas camadas utilizando grafos completamente conectados entre todas as fatias de
um mesmo noédulo. A melhor configuragao da metodologia, denominada AE-GCN, alcangou
95,24% de AUC, 93,55% de acuréacia, 84,62% de sensibilidade, 91,04% de especificidade,
78,57% de precisao e 81,48% de Fl-score. Em comparacao com modelos baseados apenas
em redes convolucionais (ResNet, DenseNet, 3D ResNet) e Transformers (ViT, ViT-GCN),

a AE-GCN demonstrou desempenho superior.

O trabalho de Xiao et al. (2023), utilizou um conjunto de dados privado fornecido
pelo Tianjin Haihe Hospital, composto por 373 imagens de TC de 59 pacientes com
tuberculose pulmonar, todos tratados como uma tnica classe para fins de segmentacao. O
pré-processamento incluiu a conversao das imagens para unidades Hounsfield, com recorte
da faixa de intensidade para o intervalo [-1400, 400], normalizacao e transformacao dos
mapas de caracteristicas em vetores para reducao da dimensionalidade e construcao dos
grafos. A extragao de caracteristicas foi realizada por redes convolucionais VGG-16 ou
ResNet-50, cujos vetores de saida foram utilizados como nds na arquitetura proposta,
denominada R2GCN. Essa arquitetura combina uma GCN, responsavel por capturar
as relagoes topologicas entre os nés, com uma Rede Neural Recorrente Bidirecional,
que modela as dependéncias contextuais horizontais e verticais. Na melhor configuracao,
utilizando VGG-16 como backbone, o modelo atingiu 96,93% de Dice e 94,05% de IoU.
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Em comparacao com abordagens baseadas exclusivamente em CNNs, como FCN, U-Net ,
PSPNet, FPN e TransUNet com ResNet-50, o modelo R2ZGCN demonstrou desempenho

superior.

No estudo conduzido por Choudhry et al. (2025), foi utilizado o conjunto de dados
do desafio Brain Tumor Segmentation Challenge, composto por 2000 exames de RM. Os
volumes foram fatiados ao longo do eixo Z, totalizando 193.905 imagens bidimensionais.
As mascaras de segmentacgao foram utilizadas apenas na fase de avaliagao. A extracao de
caracteristicas foi realizada por uma arquitetura baseada em ResNet com blocos residuais
e pooling piramidal, enquanto a segmentacao foi conduzida por um modelo hibrido que
integra uma CNN com uma GCN. A integracao entre as duas arquiteturas foi realizada
por um mecanismo de atencao adaptativa e mapas de ativacao. A metodologia proposta
atingiu 97,43% de Dice, sendo os valores individuais de Dice: 96,17% para tumor realcado,
95,47% para tumor total e 96,76% para nicleo tumoral. Em comparacao com modelos
tradicionais baseados exclusivamente em CNN, como UNet, VNet e UNet++4, o modelo

hibrido demonstrou desempenho significativamente superior.

No estudo conduzido por Cui et al. (2024), foram utilizados dois conjuntos de dados
para avaliacao da metodologia proposta: o KiTS19, composto por 210 exames de TC, e o
SDCH, com 245 exames toracicos de pacientes com cancer de pulmao. Os volumes foram
divididos em blocos tridimensionais e foram aplicadas técnicas de data augmentation. A
extracdo de caracteristicas foi realizada por meio do backbone 3D nnU-Net, normalizacao
e ativagao ReLU. A segmentagao foi conduzida por uma arquitetura hibrida denominada
Hybrid Graph Convolution Transformer, composta por trés médulos: CTrans, responsavel
por aprender relagoes contextuais entre canais por meio de transformers; convG-Trans, que
integra GCN e transformer com evolucao dinamica da topologia do grafo; e uma camada
de fusdo com atencao orientada a categoria. No conjunto KiTS19, o modelo atingiu 96,78%
de Dice, 93,82% de IoU e 15,75 mm de distAncia de Hausdorff para o rim, e 87,64% de
Dice, 78,96% de IoU e 14,53 mm de HD para o tumor. No conjunto SDCH, os valores
foram de 99,21% de Dice para pulmao e 60,85% para tumor, com HDs de 92,13 mm e
34,72 mm, respectivamente. Em comparacao com arquiteturas tradicionais como 3D U-Net,
nnU-Net, TransUNet, TransBTS e diversas variantes de GCN, o modelo HCGT apresentou
desempenho superior em todos os cendrios, com destaque para o ganho de 1,75% no Dice

e reducao de 57,44% no HD na segmentacao de tumores renais em relacao ao nnU-Net.
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2.5. Estado da Arte

Tabela 3 — Estudos que aplicam GCNs em tarefas de classificacdo e segmentagdao em

imagens médicas.
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A revisao dos estudos que empregam GCNs em imagens médicas evidencia a cres-
cente relevancia dessa abordagem para tarefas de classificacao e segmentacao em diversos
contextos clinicos. Os trabalhos analisados demonstram que as GCNs, frequentemente
combinadas com CNNSs, apresentam desempenho superior as arquiteturas tradicionais
em métricas como Dice, acuracia e AUC, sobretudo em cenarios onde as relagoes espa-
ciais ou estruturais entre regides da imagem desempenham papel crucial. As estratégias
adotadas variam desde a modelagem de superpixels como nés do grafo até a integragao
de mecanismos de atencao espacial e temporal, reforcando a versatilidade das GCNs na
representacao de dados médicos complexos. Esse panorama fundamenta a proposta deste
trabalho, que visa aplicar uma abordagem hibrida baseada em CNNs e GCNs para classifi-
cacao e segmentacao do AVCh em exames de TC do cranio, com o objetivo de aprimorar
a identificagdo automatica de regioes afetadas e contribuir com o desenvolvimento de

ferramentas de suporte a decisao clinica.
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3 Redes Neurais

Este capitulo apresenta os principais conceitos sobre redes neurais artificiais, fun-
damentais para o desenvolvimento de sistemas de aprendizado profundo. Sao abordadas
desde estruturas mais simples até modelos mais avancados, evidenciando a evolucao das
redes em termos de profundidade e capacidade de generalizacdo. A discussao inicia-se com
o Perceptron simples, considerado a base histérica das redes neurais. Essa arquitetura
elementar permite compreender os principios fundamentais do funcionamento de um
neuronio artificial, servindo de ponto de partida para as demais arquiteturas exploradas

ao longo do capitulo.

3.1 Perceptron Simples

O Perceptron, idealizado por Rosenblatt em 1958, representa a forma mais simples
de configuracao de uma rede neural artificial. Seu objetivo era implementar um modelo
computacional inspirado na retina, atuando como um elemento de percepc¢ao eletronica de
sinais (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Essa estrutura é composta por um combinador

linear e uma funcao de limiar.

b
Bias

Activation
function

o) p—

Summing
junction

Synaptic
weights

Figura 5 — Estrutura de um neurdnio artificial utilizada no modelo Perceptron. Fonte:
Haykin (2009).

A simplicidade do Perceptron esta no fato de ser constituido por apenas uma
camada neural e, frequentemente, conter um tnico neurénio de saida. Na Figura 5 é
exibida essa configuracdo, composta por n sinais de entrada, representando o problema a
ser mapeado, e uma unica saida, visto que a rede contém apenas um neurdnio. Apesar de

sua simplicidade, o Perceptron atraiu a época de sua proposicao, o interesse de diversos
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pesquisadores da area de inteligéncia artificial, sendo amplamente estudado e valorizado
pela comunidade cientifica (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

A partir da analise da Figura 5, observa-se que cada entrada z;, representando
informacoes do processo a ser modelado, é inicialmente ponderada por um peso sinaptico
wy;, atribuindo-se importancia relativa a cada entrada em relagdo ao comportamento
desejado do sistema. O valor resultante da combinacao dessas entradas, somado ao limiar
de ativacao 6, é entao processado por uma funcao de ativagao, resultando na saida y do

Perceptron.

Em seguida, o valor resultante da composicao de todas as entradas ja devidamente
ponderadas pelos respectivos pesos, adicionado ainda do limiar de ativacao 6, é repassada
como argumento da funcao de ativacao, cujo resultado de retorno sera a saida y produzida

pelo Perceprtron.

O funcionamento matematico do Perceptron é descrito pelas seguintes equacoes:

u=> wi-z;—0 (1)
i=1

y = g(u) (2)

(3.1)

Nessas expressoes, x; representa a i-ésima entrada da rede, w; é o peso sinaptico
correspondente, 6 é o limiar de ativacao, g(.) é a funcao de ativacdo e u é o potencial de

ativacao.

As fungoes de ativagao utilizadas no Perceptron sao, tipicamente, a funcao degrau
ou degrau bipolar. Assim, a salda da rede pode assumir apenas dois valores possiveis:
0 ou 1, no caso da func¢ao degrau padrao, ou -1 e 1, quando se utiliza a fungao degrau
bipolar. As entradas x; podem assumir quaisquer valores numéricos, a depender do tipo de
problema modelado. Na prética, técnicas de normalizacao sao frequentemente aplicadas,
de modo a ajustar os valores de entrada aos limites de saida definidos pelas fungoes de

ativacao, contribuindo para a eficiéncia do processo de treinamento.

O ajuste dos pesos sindpticos e do limiar é realizado por meio de treinamento super-
visionado. Isso significa que, para cada amostra de entrada, conhece-se a respectiva saida
desejada. Como o Perceptron é comumente utilizado para problemas de reconhecimento
de padroes com duas classes, sua saida bindria é associada diretamente as categorias que o

modelo deve distinguir.

O Perceptron simples, embora pioneiro, possui limitagoes importantes. Uma das
mais conhecidas é sua incapacidade de resolver problemas que nao sao linearmente separa-
veis, como o caso classico da porta légica XOR. Essa limitacao evidenciou a necessidade
de arquiteturas mais complexas, capazes de representar func¢ées nao lineares. Foi nesse

contexto que surgiram as redes MLP, apresentando uma estrutura com camadas ocultas
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que possibilitam a modelagem de relagbes mais complexas entre entradas e saidas.

3.2 Perceptron Multicamadas

As redes MLP representam uma evolucao do modelo Perceptron simples, sendo
compostas por uma ou mais camadas ocultas entre as camadas de entrada e saida (SILVA;
SPATTT; FLAUZINO, 2010). Cada camada é formada por neurdnios artificiais que recebem
entradas ponderadas, aplicam uma funcao de ativacao e propagam o sinal para a préxima
camada. A principal caracteristica da MLP é sua capacidade de modelar relagoes nao

lineares e de resolver problemas de classificagdo que nao sao linearmente separaveis.

Input First Second Output
layer hidden hidden layer
laver layer

Figura 6 — Arquitetura de uma rede MLP. Fonte: Haykin (2009).

Na figura 6 ¢ ilustrada a propagacao dos sinais desde a camada de entrada até a de
salda, seguindo um tnico sentido, o que caracteriza uma arquitetura do tipo feedforward.
As saidas dos neurdnios da primeira camada oculta tornam-se as entradas da camada

seguinte, e assim sucessivamente.

Diferentemente do Perceptron simples, a camada de saida pode conter multiplos
neurdnios, permitindo a classificacdo em diversas categorias. O mapeamento entre entradas
e saidas é distribuido entre os neurdnios da rede, o que confere robustez e capacidade de
generalizacao ao modelo. A topologia da rede, definida pelo nimero de camadas ocultas e
pela quantidade de neuronios em cada uma delas, depende de fatores como a complexidade

do problema, a distribuicao dos dados de treinamento e os valores iniciais dos parametros.

O algoritmo backpropagation é o método mais amplamente utilizado para o treina-
mento supervisionado de uma MLP. Esse algoritmo utiliza o gradiente descendente para

minimizar o erro entre a saida obtida pela rede e a saida desejada.
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Camada neural
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Camada de

entrada
—2== Fasze forward

i Fage backward
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escondida escondida

Figura 7 — Diagrama ilustrativo do processo de retropropagagao. Fonte: Silva, Spatti e
Flauzino (2010).

O processo de aprendizado ocorre em duas fases principais:

1. Propagacao direta (forward): os sinais de entrada sdo transmitidos camada por
camada até a saida, passando por pesos sinapticos e fungoes de ativagao. Nessa

etapa, os pesos sao utilizados apenas para calcular a saida da rede.

2. Propagacao reversa (backward): o erro entre a saida obtida e a saida desejada é
calculado e propagado no sentido inverso, da saida para as camadas anteriores. Os
pesos sao entao atualizados com base no gradiente do erro, utilizando o método do

gradiente descendente.
O campo local induzido no neurdnio j, na iteragao n, é dado por:

vj(n) = iwﬁmm(m T wyn(n) (3.2)

A saida do neurdnio é obtida por meio de uma funcao de ativagao nao linear:

yj(n) = ¢(v;(n)) (3.3)

O erro entre a saida desejada d;(n) e a saida obtida o0j(n) é calculado como:

ej(n) =d;(n) — o(n) (3.4)

A atualizacao do peso sindptico wj; segue a regra do gradiente descendente:
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de(n)

Awji(n) = —n - W

(3.5)
onde 7 é a taxa de aprendizagem. O gradiente local (ou sinal de erro) do neurénio

7 € dado por:

d;(n) = e;(n) - ¢'(v;(n)) (3.6)

Nas camadas ocultas, os gradientes locais sao calculados com base nos erros propa-
gados da saida, ponderados pelos respectivos pesos. Esse processo é repetido iterativamente

até que os pesos da rede convirjam para valores que minimizem a funcao de erro.

Para melhorar a eficiéncia e a estabilidade do treinamento, podem ser adotadas
estratégias como o uso de momentum e esquemas de reducao progressiva da taxa de
aprendizagem. O momentum suaviza as atualizagoes e ajuda a evitar minimos locais,
enquanto a reducao progressiva da taxa de aprendizagem reduz gradualmente o valor de 7,

promovendo estabilizacao nas fases finais do treinamento.

A funcao de ativagao introduz nao linearidade ao modelo e determina como o
campo local vj(n) se transforma na saida do neurénio y;(n). A derivada da fungdo de

ativacao ¢ essencial para o calculo do gradiente local durante a retropropagacao do erro.

yj(n) = ¢(v;(n)) (3.7)

Durante o treinamento, o erro local é calculado por:

ej(n) = d;j(n) —y;(n) (3.8)

E o gradiente local do neuronio j, utilizado para o ajuste dos pesos sinapticos, é

definido como:

dj(n) = €j(n) - ¢'(v;(n)) (3.9)

A escolha da funcao ¢ influencia diretamente a suavidade da curva de erro e a taxa

de convergéncia do treinamento.

Apesar da expressiva capacidade das redes MLP em modelar relacbes complexas,
sua estrutura totalmente conectada pode se tornar limitante ao lidar com dados de alta
dimensao, como imagens, nos quais a preservacao da estrutura espacial é essencial. Essa
limitagdo impulsionou o desenvolvimento das CNNs, que utilizam operacoes especificas
de convolucao e pooling para explorar caracteristicas espaciais locais de maneira mais

adequada a esse tipo de dado.
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3.3 Redes Neurais Convolucionais

As CNNs se destacam pela capacidade de extrair caracteristicas locais a partir
de dados estruturados espacialmente, como imagens. A operacao de convolugao é central
neste tipo de rede, sendo responsavel por aplicar filtros que identificam padroes como
bordas, texturas e regioes de interesse nos dados de entrada, conforme discutido por
LeCun et al. (1998) e Dumoulin e Visin (2018). Para compreender seu funcionamento,
é fundamental apresentar a base matematica dessa operacao, que sustenta a extracao

eficiente de caracteristicas em redes convolucionais.

Matematicamente, a convolucao é uma operagao que combina duas fungoes reais
para produzir uma terceira fungao (MA; TANG, 2021). No dominio continuo, a convolugao

entre duas fungoes f(t) e g(t) é definida por:

(Fx9)t) = [~ 5o gt =7)dr (3.10)

Essa operacao pode ser interpretada como uma média ponderada da funcao f,
onde a fun¢ao g, chamada de funcao de peso ou kernel, determina a influéncia relativa dos
valores proximos a t. Quando aplicada a sinais ruidosos, por exemplo, essa técnica permite

suavizar flutuagoes locais, atribuindo pesos maiores aos valores mais proximos no tempo.

Na pratica, entretanto, a maioria dos dados é representada de forma discreta. Assim,

para funcoes definidas em pontos inteiros, a convolucao discreta assume a forma:

(f=g)l Z 1K) — k] (3.11)
k=—00
No caso em que g[k] é ndo nula apenas em uma janela de tamanho finito 2n + 1, a

convolugao é restrita a um intervalo local, tornando-se computacionalmente mais eficiente:

(f *g)ln Z fln— k] - glk] (3.12)

k=—n

No contexto do processamento de imagens, a convolucao bidimensional é ampla-
mente utilizada para realcar caracteristicas visuais, como bordas ou regioes homogéneas.

A operagao bidimensional entre uma imagem de entrada S e um kernel K é dada por:

S'(i,7) = (S* K)(i ZZSmn —m,j —n) (3.13)

em que S’ representa a imagem resultante da operacao (DUMOULIN; VISIN, 2018).
Filtros com pesos alternados positivos e negativos sao geralmente utilizados para deteccao
de bordas, enquanto filtros suavizantes, que se comportam como médias ponderadas, sao

eficazes na reducgao de ruidos e realce de areas uniformes.
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Nas CNNs, o conceito de convolucao é implementado por meio da aplicagao de
filtros sobre regioes locais da entrada. Essa estrutura resulta em conexoes esparsas entre
os neurénios das camadas, em contraste com as camadas densamente conectadas, onde

todos os neuronios de entrada afetam todos os de saida.

Uma das principais vantagens dessa arquitetura é a eficiéncia computacional.
Enquanto camadas densas exigem N x M parametros para N entradas e M saidas, as
camadas convolucionais necessitam de apenas K x M parametros, onde K é o tamanho
do kernel e K < N. Assim, a complexidade computacional é reduzida de O(N x M) para
O(K x M), proporcionando um desempenho significativamente melhor em tarefas de visao
computacional (MA; TANG, 2021).

Além da reducao no niimero de pardmetros, outros aspectos estruturais influenciam
diretamente o comportamento e o desempenho das CNNs. Um desses aspectos é o tipo
de padding utilizado, que determina como as bordas da entrada sao tratadas durante a
aplicacao da convolucao e afeta diretamente as dimensoes da saida, com implicacoes na
profundidade da rede e na preservacao de informagoes espaciais. Abaixo sao descritos os

principais tipos de padding utilizados em redes convolucionais:

e Sem padding: ndo ha adigdo de zeros nas bordas da imagem. A saida tem
dimensao menor que a entrada.

o Half padding: adiciona-se padding suficiente para manter as dimensoes da saida
iguais as da entrada.

o Full padding: adiciona-se zeros de modo que todos os elementos do kernel possam

ser aplicados, resultando em uma saida maior que a entrada.

Esses conceitos sao fundamentais para controlar o tamanho da saida em redes

convolucionais profundas.

Outro parametro estrutural importante nas CNNs é o stride, que define o desloca-
mento do filtro sobre a entrada. Esse fator influencia diretamente a resolugao da saida e
pode ser ajustado conforme os objetivos de compactacao ou detalhamento da representacao

espacial.

O stride representa o passo com que o filtro é movido sobre a entrada. Um stride
de 1 aplica o filtro em cada posicao possivel, enquanto valores maiores resultam em
uma saida com resolucao reduzida. Strides maiores podem ser utilizados para reduzir
dimensionalidade ou implementar downsampling sem pooling adicional (DUMOULIN;
VISIN, 2018). No entanto, quando se deseja realizar essa reducao de forma mais controlada
ou com objetivos estatisticos especificos, utilizam-se as camadas de pooling, frequentemente

aplicadas apds as convolucoes.

As camadas de pooling geralmente sao aplicadas apds as camadas de convolucao e

deteccao, com o objetivo de resumir estatisticamente as informacoes de regides locais da
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entrada. Essas camadas reduzem a largura e a altura dos mapas de ativagao, mantendo
inalterada a profundidade (niimero de canais). Dentre as operagdes mais comuns estao o
mazx pooling e o average pooling, que atuam sobre vizinhancas locais gerando um tnico
valor representativo por regiao. O maz pooling seleciona o maior valor da vizinhanca,
destacando as ativagoes mais intensas, enquanto o average pooling calcula a média dos
valores, proporcionando um resumo mais suave da regiao. Ambas as operacoes reduzem
a dimensionalidade espacial da entrada, diminuem o custo computacional e ajudam no
controle do overfitting, ao mesmo tempo que preservam as informacoes mais relevantes

das ativagoes (DUMOULIN; VISIN, 2018).

Essas operagoes de pooling contribuem para a compactacao dos dados ao longo
da rede. Por outro lado, em algumas aplicagoes, como na reconstrugao de imagens ou na
segmentacao semantica, ¢ necessario realizar o caminho inverso, aumentando novamente
a dimensao espacial das representagoes. Nesses casos, utiliza-se a convolugao transposta,

que permite a recuperagao da resolugao original dos dados de entrada.

A convolucao transposta é usada para aumentar a dimensao espacial dos dados
(upsampling). E frequentemente empregada em arquiteturas de segmentagao semantica e
autoencoders para reconstruir imagens a partir de representagoes compactas. Essa operacao
é o inverso da convolucao no sentido de mapeamento de espago, mas é implementada como

uma convolu¢do com espagamento entre os elementos (DUMOULIN; VISIN, 2018).

Paralelamente ao avanco das CNNs, foram desenvolvidas arquiteturas alternativas
projetadas para enfrentar os desafios impostos pelo aumento da profundidade das redes.
Nesse contexto, as Redes Neurais Residuais (ResNet) surgem como uma ramificacio das
CNNs, com o objetivo de mitigar o problema da degradagao do desempenho em redes

muito profundas.

3.4 Redes Neurais Residuais

As Redes Neurais Residuais (ResNet) foram introduzidas por He et al. (2016) como
uma soluc¢ao para mitigar o problema de degradacao de desempenho observado em redes
neurais muito profundas. Esse problema ocorre, em grande parte, devido ao fenémeno do
vanishing gradient, no qual os gradientes se tornam extremamente pequenos durante a
retropropagagao, dificultando o aprendizado efetivo nas camadas iniciais da rede (HE et
al., 2016; LIU; ZHANG, 2020).

Diferentemente das redes tradicionais, onde cada camada tenta aprender direta-
mente um mapeamento H(x), a ResNet reformula essa tarefa para que cada bloco aprenda

uma funcao residual:

F(x)=H(x) — x, (3.14)
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de forma que a saida do bloco seja obtida como:

y=F(x)+ . (3.15)

Essa abordagem parte da hipotese de que é mais facil otimizar a diferenca entre
a entrada e a saida esperada do que aprender a transformacgao completa. Para isso, sao
utilizadas conexdes de atalho que realizam mapeamentos de identidade e transferem

diretamente a entrada para a saida do bloco.

I I

Activation function Activation function
A
S(x)
fx) fix) —x
— | o —
I Weight layer : I Weight layer :
I I
l $ ! | 1 |
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: T I : A |
X X

Figura 8 — Comparagao entre bloco tradicional e bloco residual com conexao de atalho na
arquitetura ResNet. Fonte: Zhang et al. (2023).

A Figura 8 ilustra a estrutura de um bloco residual. A esquerda, observa-se o fluxo
tradicional de uma rede sem atalho, no qual a saida é resultado apenas da transformacao
interna do bloco. Ja a direita, é apresentada a estrutura caracteristica da ResNet, em
que a entrada x é somada a saida da fungao residual F(x), permitindo a preservagao da
identidade do sinal original ao longo da rede. Essa arquitetura favorece a propagacao dos
gradientes, facilita o treinamento e contribui para o aprendizado mais estavel em redes

profundas.

Nos casos em que a dimensao da entrada e da saida nao coincidem, a ResNet
utiliza projecoes lineares com convolugoes 1 x 1, representadas por Wz, para ajustar as

dimensoes:

y=F(z)+ W (3.16)
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Esses blocos sao conhecidos como Residual Building Blocks (RBBs) e sdo compostos
por camadas convolucionais seguidas de normalizacao e ativagdo ReLU. A versao ResNet-
50, por exemplo, utiliza um padrao de bottleneck com trés camadas: convolugoes 1 x 1
para reducao e expansao de dimensoes e uma convolugao 3 x 3 intermediaria (HE et al.,
2016).

O uso de atalhos diretos facilita a propagacao do gradiente durante o treinamento,
resolvendo de forma eficaz o problema de degradagao observado em redes muito profundas.
Conforme observado por He et al. (2016), redes com até 152 camadas podem ser treinadas
com sucesso utilizando esse principio, superando modelos anteriores como o VGG em

desempenho e eficiéncia.
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4 Redes Grafo Neurais

As Redes Grafo Neurais (Neural Graph Networks — GNNs) surgiram como uma
classe de modelos para tratar dados com estrutura relacional, cada vez mais comuns
em aplicacoes do mundo real. Diferentemente de estruturas tradicionais como vetores,
sequéncias ou imagens, os grafos permitem representar entidades e suas interagoes de
maneira explicita e flexivel. Neste capitulo, sao abordados os fundamentos matematicos,

os tipos de representacgoes, as principais arquiteturas e filtros utilizados.

4.1 Conceitos Basicos

Grafos sao estruturas fundamentais para representar relagoes par-a-par entre
entidades em diversos dominios do mundo real. Diferentemente de dados estruturados
convencionais, os nés em um grafo estao interligados, o que implica em uma dependéncia
natural entre eles. No entanto, muitas técnicas tradicionais de aprendizado de maquina

assumem que os dados sdo independentes e identicamente distribuidos (MA; TANG, 2021).

Um grafo pode ser denotado como G = {V,€}, onde V = {vy,...,ox} é um

conjunto de N = |V| nés e € = {ey,...,ex} é um conjunto de M arestas.

Figura 9 — Representacao de grafo nao direcionado com suas respectivas arestas e vértices.
Fonte: Ma e Tang (2021).

As arestas e € £ representam conexoes entre pares de nés. Cada aresta e conecta
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dois nés vy e v, podendo ser representada como (vie, va.). Em grafos direcionados, a
aresta tem uma direcao de vy, para vy.. J&4 em grafos nao direcionados, a ordem dos nos
nao altera a defini¢do da aresta, ou seja, (v1e, V2.) = (U2¢, V1e). Neste capitulo, consideramos

apenas grafos nao direcionados.

Dado um grafo G = {V, £}, a matriz de adjacéncia correspondente é denotada

como A € {0, 1}V*N. A entrada A; ; representa a conectividade entre os nés v; e v;, sendo:

1, sew; é adjacente a v;;
= (4.1)
0, caso contrario.

A

7j

Em um grafo nao direcionado, se v; ¢ adjacente a v;, entao v; também ¢ adjacente

a v;, 0 que implica que a matriz de adjacéncia A é simétrica, ou seja, A;; = A, ;.

No contexto do aprendizado de maquina, a estrutura de grafos apresenta novos
desafios e oportunidades. Técnicas tradicionais de classificagdo geralmente ignoram as
relagdes entre os néds, assumindo amostras independentes. Em contrapartida, abordagens
como a classificacao coletiva utilizam informagoes dos vizinhos de um né para inferir seu

rétulo.

Uma direcao alternativa é representar os nés por um conjunto de atributos que
capturem sua posicao e contexto no grafo, permitindo o uso de classificadores tradicionais.
A construcao de representagoes de noés eficazes ¢ o ponto chave para o sucesso dessa
abordagem, que tem se tornado dominante na area devido a sua capacidade de incorporar

conhecimento estrutural utilizando modelos classicos de aprendizado.

Essa estratégia de aprendizado baseada em representacoes reforca a importancia de
compreender as propriedades estruturais dos grafos. Para isso, é essencial conhecer medidas
e caracteristicas fundamentais dessas estruturas, como grau, conectividade, caminhos e
centralidade, que fornecem informacoes cruciais sobre o papel e a influéncia de cada né

dentro do grafo.

4.1.1 Propriedades e Medidas

Grafos podem apresentar estruturas e propriedades variadas que revelam aspectos
importantes sobre os dados representados. Nesta secao, sao discutidos conceitos funda-

mentais como grau, conectividade, caminhos e medidas de centralidade.

O grau de um né v; € ¥V em um grafo G = {V, £} representa o nimero de conexoes
que ele possui com outros nos. Esse valor indica a quantidade de arestas incidentes em v;,

e pode ser formalmente definido como:
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d(vi) = Y Le({vi,v5}), (4.2)
v; €V
onde a funcao indicadora 1¢({v;,v;}) retorna 1 se existir uma aresta entre v; e v,

e 0 caso contrario:

1, se (v,v;) €€,
Le({vi,v}) = N (4.3)
0, caso contrario.

Essa formulacao considera todos os pares possiveis de vértices, contabilizando

apenas aqueles que formam arestas com o né v;.

Além disso, o grau de um né também pode ser obtido diretamente da matriz de
adjacéncia A € RV*N onde N = [V|. Cada elemento A;; indica se h4 uma aresta entre
o0s nés v; e v;. Assim:

N
j=1
Nesse caso, a soma dos elementos da linha ¢ da matriz de adjacéncia fornece o

numero total de conexdes do no v;, isto €, seu grau.

O conjunto de vizinhos de um né, denotado por N (v;), é formado por todos os nés
diretamente conectados a v;. Portanto, o nimero de elementos desse conjunto é igual ao

grau do né:

d(vi) = [N (vi)]. (4.5)

O grau total de um grafo, definido como a soma dos graus de todos os seus nos, é

sempre igual ao dobro do nimero de arestas da estrutura:

S dw) =2+ [¢]. (4.6)
v, €V
Essa relacao ocorre porque cada aresta contribui com uma unidade para o grau de

dois vértices, um em cada extremidade da aresta.

A andlise do grau e da vizinhanca de um né fornece informagoes locais sobre
sua importancia e centralidade na rede. No entanto, para compreender de forma mais
abrangente o papel dos vértices na estrutura global do grafo, é necessario considerar a
conectividade entre as regides, os caminhos existentes e a distribuicao das conexoes. Tais
aspectos sao fundamentais para avaliar a coesao estrutural da rede e a acessibilidade entre

diferentes partes do grafo.
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Antes de discutir conectividade, é importante compreender os seguintes conceitos:

o (Caminhada: uma sequéncia alternada de nds e arestas, onde cada aresta conecta
os nos imediatamente anterior e posterior.
e Trilha: uma caminhada onde as arestas nao se repetem.

e Caminho: uma caminhada em que os nés sao distintos.

Seja A a matriz de adjacéncia de um grafo. O elemento (7, j) da matriz A™ indica

o numero de caminhadas de comprimento n entre os nés v; e v;.

Um subgrafo G’ = {V’, £’} é uma componente conexa de G se existe pelo menos
um caminho entre quaisquer pares de nés de V', e os nés em V' nao sao adjacentes a nds

fora de V'. Um grafo é dito conexo se possui exatamente uma componente conexa.

Entre dois nés quaisquer podem existir multiplos caminhos com comprimentos

diferentes. Definimos o menor desses caminhos como:

sSp __ .
Pst = arg min |p|7 (47)
pepst
onde Py representa o conjunto de caminhos entre v, e vy.

Com base nisso, o didmetro de um grafo ¢ definido como o maior comprimento

dentre todos os caminhos minimos:

ia = i : 4.
didmetro(G) Jnax min | (4.8)

A centralidade de um né representa sua importancia dentro da estrutura do grafo.
Uma forma simples de mensura-la é através do niimero de conexoes diretas que o né possui,

o que é chamado de centralidade por grau:

N
Cd(’UZ') = d(UZ) = ZAivj‘ (49)

j=1
No entanto, essa medida considera todos os vizinhos com o mesmo peso. Uma
abordagem mais sofisticada é a centralidade por autovetor, que pondera a importancia

dos vizinhos. A centralidade c.(v;) de um n6 é definida como:

1 N
Ce(vi) = X Z Ai,j . Ce(?}j), (410)
j=1
ou em forma matricial:
1
c.=—A-c (4.11)
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onde ¢, € RN é o vetor de centralidades e A\ é o maior autovalor da matriz A.
Pelo teorema de Perron—Frobenius, a matriz de adjacéncia garante um tinico autovalor
dominante e um autovetor com elementos positivos, o que permite interpretar c, como um

vetor de relevancia nodal.

4.2 Teoria Espectral de Grafos

A teoria espectral de grafos estuda as propriedades estruturais de um grafo por
meio da andlise dos autovalores e autovetores de sua matriz Laplaciana. Essa abordagem
fornece informacoes fundamentais sobre conectividade, fluxo de informacao e agrupamentos

dentro do grafo.

Além da matriz de adjacéncia A, uma outra forma de representar um grafo é por
meio de sua matriz Laplaciana. Para um grafo G = {V, £}, com matriz de adjacéncia A e

matriz de grau diagonal D = diag(d(vy),...,d(vy)), a matriz Laplaciana é definida como:

L=D-A (4.12)

Note que L é uma matriz simétrica, ja que D e A sao simétricas em grafos nao
direcionados. Além disso, a matriz Laplaciana admite uma versao normalizada que é

amplamente utilizada em algoritmos espectrais:

L=D'Y)D-AD'?=1-D ?AD '/ (4.13)

Seja f € RY um vetor cujos elementos f[i] estdo associados a cada né v;. O produto

da matriz Laplaciana pela funcao f gera um novo vetor h, definido por:

h=Lf = (D— A)f = Df — Af (4.14)

O i-ésimo elemento do vetor h pode ser escrito como:

h[z] = d(?fz‘) ) f[l] - ;Am‘ : f[]]

=d(v) - fli]— > A flj] (4.15)
v; EN(v3)

= > (fli—fuD

v EN (v3)

Ou seja, h[i] representa a soma das diferengas entre o valor de f[i] e os valores de
seus vizinhos. A expressao quadratica fTLf fornece uma métrica global de variacdo entre

os valores associados a nés adjacentes:
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f'LE= 3" fl] > (fld—fi)

v; €V v EN(’Ui)

=2 > Sl = fllf]
Vi €V v;EN (v;)

1 (4.16)

=Y % (G- s+ 5r2)

v; €V vj E/\/(’Uq;)

=3X % - S

v; EV vj E/\/(vi)

A equacdo acima revela que fLf mede a diferenca total entre os valores de nés
conectados. Como é uma soma de quadrados, essa expressao é sempre nao negativa para

qualquer vetor real f, indicando que a matriz Laplaciana é semi-definida positiva.

Esse resultado fundamenta varias técnicas espectrais, como o particionamento de
grafos, onde os autovalores e autovetores de L sao utilizados para identificar grupos de

nds densamente conectados.

4.3 Grafos Complexos

Nas secoes anteriores, discutimos os grafos simples e suas propriedades fundamentais.
No entanto, nas aplicagoes do mundo real, os grafos podem ser muito mais complexos.
Nesta subsecao, descrevemos formalmente os principais tipos de grafos complexos que

aparecem com frequéncia em contextos praticos.

Os grafos simples considerados anteriormente sao homogéneos, contendo apenas
um tipo de né e um tipo de aresta. Entretanto, em muitos cenarios reais, deseja-se modelar
multiplos tipos de relagoes entre diferentes tipos de entidades. Isso nos leva a definicao de

grafos heterogéneos.

Um grafo heterogéneo G consiste em um conjunto de nés V = {vq,..., vy} e um
conjunto de arestas &€ = {ey, ..., ey}, onde cada nd e cada aresta estdo associados a um
tipo. Seja T,, o conjunto de tipos de nés e 7, o conjunto de tipos de arestas. Existem duas

func¢oes de mapeamento:

oV = Tny, G €= Te (4.17)

que associam, respectivamente, cada no e cada aresta ao seu tipo.

Um caso particular de grafo heterogéneo é o grafo bipartido. Nesse tipo de grafo,
os nos podem ser divididos em dois subconjuntos disjuntos V; e Vs, de forma que todas as

arestas conectam apenas elementos entre esses dois conjuntos.
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Dado um grafo G = {V, £}, ele é bipartido se, e somente se, V = V; U V,, com

ViNV, =0, e toda aresta e = (v},v?) € £ conecta um né v} € V; a um né v2 € Vs.

Outra classe de grafos complexos é composta pelos grafos multidimensionais, nos

quais diferentes tipos de relagoes sao modelados como dimensoes distintas.

Um grafo multidimensional consiste em um conjunto de N nés V = {vy,...,on} e
D conjuntos de arestas {&1,...,Ep}, onde cada conjunto &, representa um tipo especifico

de relacao. Cada tipo pode ser representado por uma matriz de adjacéncia:

AD e RNN g =1,...,D (4.18)

d - P . <
A entrada AZ( j) = 1 indica a existéncia de uma aresta entre v; e v; na dimensao d;

) d
caso contrario, AZ(J.) = 0.

Com o crescimento das redes sociais, tornou-se comum o uso de grafos com relagoes
positivas e negativas, chamados de grafos assinados. Seja G = {V, €T, £~} um grafo
assinado, onde V = {vy,..., vy} é o conjunto de nés, e ET, E~ C V x V sdo os conjuntos
de arestas positivas e negativas, com £ NE~ = (). A matriz de adjacéncia assinada A é

definida por:

1, se (v;,v5) € ET
Aij=1-1, se (v,v;) €E” (4.19)

0, caso contrario

Outra estrutura que permite capturar relagoes de ordem superior sao os hipergrafos,
que generalizam arestas para conectar multiplos nés simultaneamente. Seja G = {V, £, W}
um hipergrafo, onde V é o conjunto de nés, £ é o conjunto de hiperarestas, e W & RI€IXI]
¢ uma matriz diagonal de pesos. Um hipergrafo pode ser representado por uma matriz de

incidéncia H € RVI*XI€l com:

1, sew; €e;
H,,; = B (4.20)
0, caso contrario

O grau de um né é dado por:

€] [V
d(UZ) = ZHivj’ d(€j> = ZHi:j (421)
7j=1 =1

Utilizamos D, e D, para representar as matrizes diagonais de grau dos nos e das

hiperarestas, respectivamente.
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Por fim, os grafos dindmicos representam estruturas em constante evolugao, onde
nos e arestas podem aparecer ou desaparecer ao longo do tempo. Um grafo dindmico
G = {V, &} consiste em um conjunto de nés V = {vy,...,vxy} e um conjunto de arestas
E ={ei,...,en}, onde cada né e cada aresta estd associado a uma referéncia temporal.

Fungbes de mapeamento ¢, e ¢, indicam os instantes em que os nds e arestas emergem:

Oy V=T, ¢.:E—=T (4.22)

Em cenarios praticos, pode-se registrar apenas observagoes discretas de tempo t,
resultando em multiplas “fotos” do grafo ao longo do tempo: G;. Esse tipo de estrutura é

conhecido como grafo dinamico discreto.

4.4 Fundamentos das Redes Grafo Neurais

As redes neurais profundas tradicionais, como as CNNs, foram projetadas para
lidar com dados estruturados em dados regulares, como imagens. No entanto, muitos
dados do mundo real estdo organizados como grafos, cuja estrutura ¢ irregular e nao
pode ser diretamente processada por essas arquiteturas. Nesse contexto, surgem as GNNs,
uma classe de métodos que permite aplicar modelos de aprendizado profundo a dados

estruturados em grafos.

As GNNs podem ser vistas como um processo de aprendizado de representagoes em
grafos. Em tarefas centradas nos nos, o objetivo das GNNs é aprender boas representacgoes
para cada no individual, facilitando tarefas como classificacdo ou predicao de conexoes.
Em tarefas centradas no grafo, busca-se extrair uma representacao global do grafo inteiro,

sendo o aprendizado das caracteristicas dos nds apenas uma etapa intermediaria.

Esse processo de aprendizado explora tanto as caracteristicas dos nés quanto a
estrutura do grafo, definida por sua matriz de adjacéncia A € RV*YN. As representacoes dos
nés antes e depois do processo de filtragem sao dadas por FUf) ¢ RN*dir ¢ Flof) ¢ RNxdor
respectivamente, onde os indices denotam entrada e saida da filtragem. A operagao de

filtragem pode ser expressa por:

FO) = p(A,FD) (4.23)

A fungado h(-,-) representa um filtro em grafos, responsavel por combinar as infor-
magoes estruturais e atributos dos nés para atualizar suas representagoes. A Figura 10
ilustra esse processo, onde apenas as caracteristicas dos nés sao modificadas, enquanto a

estrutura do grafo é mantida.
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Figura 10 — Processo de filtragem em grafos para atualizacao das representacoes nodais.
Fonte: Ma e Tang (2021).

Para tarefas centradas nos nos, as operagoes de filtragem sao suficientes. E comum
empilhar multiplas camadas de filtragem consecutivamente, sendo a saida de uma camada
a entrada da préxima. Esse empilhamento progressivo permite capturar informagoes de

vizinhanga de ordens maiores a cada camada.

Por outro lado, para tarefas centradas no grafo, como classificagao de grafos, sao
necessarias operagoes adicionais que sintetizam informagoes dos nés para produzir uma
representacao do grafo como um todo. Inspirando-se nas CNNs, operagoes de pooling em
grafos foram propostas para reduzir a dimensionalidade do grafo e agregar informagoes

dos nés.

Como a estrutura dos grafos é irregular, o processo de pooling deve considerar a
topologia do grafo durante a agregacao. A operacao de pooling reduz o nimero de nds no
grafo, gerando uma nova matriz de adjacéncia e novas representacoes dos nés. O processo

pode ser descrito como:

ALP) FP) — ool AlR) FP)) (4.24)

onde AP € {0, 1}VwxNiv ¢ FiP) ¢ RNiwxdiv 530 a matriz de adjacéncia e a matriz
de caracteristicas antes do pooling, e A©P) € {0, 1}Nor*Now  F(oP) ¢ RNopXdop pepresentam
os resultados apds o pooling, com N, < Nj,. A Figura 11 ilustra esse processo , no qual
tanto as caracteristicas nodais quanto a estrutura do grafo sao reduzidas. Esse tipo de
operacao ¢ utilizado para condensar a informacao presente no grafo original, produzindo

uma versao mais compacta e representativa, com menor niimero de nds e conexoes.
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Figura 11 — Operacao de pooling em grafos para redugdao da dimensionalidade estrutural
e nodal. Fonte: Ma e Tang (2021).

A arquitetura de uma GNN tipica consiste na combinacao de camadas de filtragem
e pooling. Para tarefas centradas nos nés, o modelo é composto apenas por camadas de
filtragem empilhadas, enquanto para tarefas centradas no grafo, as camadas de pooling
sao intercaladas com blocos de camadas de filtragem, permitindo a extracao hierarquica

de caracteristicas globais.

45 Filtros em Grafos

A tarefa de projetar filtros sobre grafos pode ser abordada por diferentes pers-
pectivas, que podem ser divididas, de forma geral, em duas categorias principais: filtros
baseados no dominio espacial e filtros baseados no dominio espectral. Filtros espaciais
aproveitam diretamente a estrutura do grafo, isto é, as conexdes entre os nos, para refinar
suas caracteristicas no proprio dominio do grafo. Em contraste, os filtros espectrais utilizam

a teoria espectral dos grafos para realizar a filtragem no dominio das frequéncias.

Essas abordagens nao sao mutuamente exclusivas. Em muitos casos, ¢ possivel
interpretar certos filtros espectrais como filtros espaciais, especialmente quando o operador

espectral é aproximado por polinémios locais.

45.1 Filtragem Espectral em Grafos

Como ilustrado na Figura 12, a ideia central da filtragem espectral em grafos é
modular as componentes de frequéncia de um sinal definido sobre o grafo, amplificando ou

suprimindo determinadas faixas espectrais.

Dado um sinal f € R definido sobre um grafo G, o primeiro passo consiste em

aplicar a Transformada de Fourier para grafos, definida por:
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f=U'f (4.25)

onde U € RV*N & a matriz de autovetores da matriz Laplaciana L do grafo, ou

seja, L= UAUT, com A sendo a matriz diagonal de autovalores.

~

As componentes f[i] representam os coeficientes da base espectral associada ao
autovalor \;. Para aplicar um filtro espectral v(-), modulamos esses coeficientes da seguinte

forma:

£'[i] = £[i] - v(\;), parai=1,...,N (4.26)

Esse processo pode ser escrito de maneira matricial como:

f'=~A)-f=~(A)-U'f (4.27)

onde v(A) é a aplicacdo da fungao filtro sobre a diagonal da matriz de autovalores:

A1 v(A1)
‘ ;o (A) = (4.28)

AN Y(An)

A reconstrugao do sinal filtrado no dominio dos grafos é realizada através da

Transformada de Fourier Inversa para grafos:

f=Uf=U-~(A)-U'f (4.29)

Portanto, a operacao de filtragem espectral pode ser interpretada como a aplicacao

do operador:

H,=U-vA)-U'

a entrada f. A fungdo v(-) é frequentemente chamada de filtro espectral, pois
determina como cada frequéncia do sinal seréd tratada. Em casos extremos, se y(\;) = 0,

entdo a componente espectral f'[i] é completamente removida da reconstrugao.
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Figura 12 — Processo de decomposicao, modulacao espectral e reconstrucao de sinais em
grafos. Fonte: Ma e Tang (2021).

O processo de filtragem espectral é util ndo apenas pela interpretacao em termos
de frequéncia, mas também pela capacidade de manipular as propriedades de suavidade
ou oscilagao dos sinais no grafo, permitindo, por exemplo, enfatizar regices homogéneas

ou bordas estruturais da topologia.

4.5.2 Filtragem Espacial em Grafos

Os filtros espaciais representam uma abordagem fundamental no projeto de redes
neurais em grafos, realizando a agregacao de informagoes com base diretamente na estrutura
topoldgica do grafo. Diferente dos filtros espectrais, que atuam no dominio de frequéncias
dos autovalores da matriz Laplaciana, os filtros espaciais operam no dominio local dos nés,

explorando suas vizinhancas imediatas.

Historicamente, filtros baseados no dominio espacial foram propostos ainda antes
da popularizacao do aprendizado profundo. O conceito de redes neurais em grafos foi intro-
duzido por Scarselli, propondo um mecanismo iterativo de atualizagdo das caracteristicas

de um n6 com base nas informagdes dos seus vizinhos.

No modelo original, cada n6 v; do grafo é associado a um rétulo [;, que serve
como informacao inicial fixa no processo de filtragem. As caracteristicas do grafo sao
representadas por uma matriz de atributos F, onde F; é a linha correspondente ao né v;.

A saida do filtro é uma nova matriz de caracteristicas F’, definida como:

UjEN(’U,')

A fungao g(-) é chamada de fungao de transigao local e é tipicamente modelada por
uma rede neural do tipo feedforward. Essa funcao é compartilhada entre todos os nos do

grafo, o que garante a invariancia da operacao de filtragem em relagao a ordem dos nés.

O processo descrito considera apenas os nos que estao diretamente conectados ao
noé central v;, o que garante uma operacao local e eficiente. Esse tipo de arquitetura é
especialmente ttil para tarefas de classificacao de nds, onde a influéncia da vizinhanca

direta é crucial para o aprendizado de representagoes discriminativas.
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A ideia original foi posteriormente generalizada, originando diversas variantes de
filtros espaciais que compoem as arquiteturas modernas de GNNs. Em geral, esses filtros
operam por meio de uma agregacao de caracteristicas da vizinhanga seguida de uma
transformacao linear paramétrica. Um exemplo comum ¢ o filtro da Graph Convolutional

Network, que pode ser descrito como:

HOD — 0(571/2:&571/2}1(0@(1)) (4.31)

onde A = A + 1 é a matriz de adjacéncia com auto-lagos, D é a matriz de graus
correspondente, H® representa as caracteristicas dos nés na camada [, @Y ¢ a matriz de
pesos aprendiveis, e o(-) é uma fungao de ativagdo nao-linear (como ReLU). Esse filtro
realiza uma normalizacao simétrica da matriz de adjacéncia e aplica uma transformacao

linear as caracteristicas dos nés.

O sucesso das GNNs modernas reside na capacidade desses filtros espaciais de
capturar dependéncias locais em grafos arbitrarios, utilizando mecanismos de agregacao

flexiveis, eficientes e escalaveis.

4.6 Convolucao de Chebyshev

A convolugao de Chebyshev representa uma abordagem eficiente de convolugao
espectral para grafos, possibilitando a generalizacao das CNNs tradicionais para dominios
nao euclidianos. Sua principal inovacgao esta na utilizagdo de uma expansao de polinémios de
Chebyshev, o que evita a necessidade de decomposigao espectral explicita (DEFFERRARD;
BRESSON; VANDERGHEYNST, 2016).

Considere um grafo nao direcionado G = (V, E, W), onde V' é o conjunto de vértices,
FE o conjunto de arestas e W € R™"™ a matriz de adjacéncia ponderada. O Laplaciano

normalizado do grafo é dado por:

L=1I,-D '*WD /2 (4.32)

onde D é a matriz de graus e I,, a matriz identidade.

Como L ¢é simétrica e semidefinida positiva, ela admite uma decomposicao espectral:

L = UAUT, (4.33)

sendo U os autovetores e A a matriz diagonal de autovalores.

A convolucao espectral de um sinal x € R™ com um filtro espectral gy é definida

por:
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y = go(L)r = Ugy(A)U" z. (4.34)

Para evitar a decomposi¢ao espectral computacionalmente custosa, gg(L) é aproxi-

mado por uma expansao de polindomios de Chebyshev:

go(L) = Zl 0, To(T.), (4.35)

onde 6, sao coeficientes aprendidos, T}, é o polinémio de Chebyshev de ordem k, e

L = -2 _ 1T ¢é o Laplaciano reescalado com Ay sendo o maior autovalor de L.

>\max

Os polinémios de Chebyshev sao definidos recursivamente como:

To(z) = 1, (4.36)
Ti(z) = =, (4.37)
Ty(x) = 20Ty (v) — Tx—o(z), parak > 2. (4.38)

A convolugao Chebyshev é computacionalmente eficiente, com complexidade O(K|E|),
e permite uma implementacao localizada, ou seja, o filtro atua apenas sobre os K-vizinhos
de um né. Isso garante extragdo de caracteristicas locais similares as convolugoes em

imagens e evita overfitting, mesmo com menor quantidade de dados rotulados.

Essa abordagem tornou-se uma base fundamental para o desenvolvimento de
arquiteturas mais avangadas como a GCN de Kipf e Welling (KIPF; WELLING, 2017),

que representa um caso especial da ChebConv com K = 1.

4.7 Tarefas Computacionais em Grafos

Diversas tarefas computacionais tém sido propostas para explorar estruturas de
grafos. Essas tarefas podem ser, de modo geral, divididas em duas grandes categorias:
tarefas focadas em nos e tarefas focadas em grafos. A distingao entre elas baseia-se na
granularidade da amostra de dados, enquanto nas tarefas focadas em nés os dados sao
representados por um tnico grafo e cada né é tratado como uma amostra, nas tarefas

focadas em grafos cada amostra de dado é, por si s6, um grafo completo.

Tarefas focadas em nds sdo amplamente estudadas e incluem problemas como
classificagdo de nés, ranqueamento, predicao de ligagoes e deteccdo de comunidades. Em
muitos grafos do mundo real, os nés estao associados a informacgoes adicionais que podem
ser representadas como rotulos ou categorias. Esses rétulos ajudam a caracterizar os nos e

sao valiosos em diversas aplicacoes praticas, como analise de redes sociais, recomendacao e
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biologia computacional. No entanto, na pratica, nem todos os nés estao rotulados. Assim,
surge a tarefa de classificacao de nds, cujo objetivo é inferir os rétulos dos nés nao rotulados

com base na topologia do grafo e nas informagdes disponiveis dos nds vizinhos.

Tarefas focadas em grafos, por outro lado, assumem que cada dado de entrada é um
grafo completo. Exemplos dessas tarefas incluem classificacao de grafos, correspondéncia
de grafos e geracao de grafos. A classificagdo de grafos busca atribuir um rétulo a grafos
inteiros com base em sua estrutura e atributos. Esse tipo de tarefa surge com frequéncia
em areas como quimica (classificagdo de compostos), bioinformatica (andlise de proteinas)

e analise de documentos (classificacdo de estruturas linguisticas).

Diferente da classificacao de nés, onde cada né em um grafo representa uma
amostra, na classificacao de grafos cada grafo G; = (V;, &;) representa uma tnica amostra.
A complexidade estrutural dos grafos exige métodos especializados, ja que classificadores
tradicionais nao conseguem manipular diretamente representagoes com topologias variaveis

e interdependentes.



5 Metodologia

Neste capitulo, é apresentada uma abordagem cujo foco principal é a segmentagao
das areas afetadas por AVC hemorragico em imagens de TC do cranio. Para identificar
automaticamente os casos a serem segmentados, a metodologia proposta inclui uma
etapa preliminar de classificacdo das imagens em trés categorias: normal, isquémico e
hemorragico. A segmentagao é entao aplicada exclusivamente as imagens identificadas

como hemorragicas, visando delimitar com precisao as regioes comprometidas.

Imagem
DICOM
Pré- . Extragéo de S
Processamento Atributos Classificagéo
(Hemorragico) i:lsquémi-::o ) { Normal
% Extragdo de
Segmentagéo | e

Figura 13 — Fluxo da Metodologia Proposta para Classificacdo e Segmentacao de AVCs
em Imagens de TC. Fonte: Autor.

O processo de classificagdo e segmentacao mencionado possui as seguintes etapas
gerais: pré-processamento, extracao de atributos, classificacao e segmentacao. Na figura 13
é apresentada a metodologia desta pesquisa. A principal contribuicao deste trabalho é a

utilizacao de GCNs para as tarefas de classificacdo e segmentagao.

5.1 Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho é composto por um total de 473 imagens
de TC do cérebro, obtidas com um tomégrafo HiSpeed do fabricante General Electric.
Desse total, 174 imagens sao de cérebros saudaveis e 299 com AVC, dos quais 157 do tipo
isquémico e 142 do tipo hemorragico. As imagens de TC foram fornecidas pela Clinica

Trajano Almeida e ja foram utilizadas em estudos anteriores.

As fatias tomograficas foram feitas a partir das imagens adquiridas com base no
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plano axial, sob as seguintes condigoes: espessura da fatia de 0,7 mm, campo de visao
de 230 mm, tensdao do tubo de 120 kV, corrente do tubo de 80 mA, dimensoes de 512 x
512 pixels e janela de voxel de 0,585 x 0,585 x 1,5 mm, 16 bits, faixa de 40 HU e nivel
igual a 80 HU. As imagens foram armazenadas utilizando o formato Digital Imaging and
Communications in Medicine (DICOM), que é o padrao para imagens médicas digitais
criado pelo American College of Radiology (ACR) e pela National Electrical Manufacturers

Association (NEMA). Na figura 14 sdo exibidos alguns exemplos de imagens que estao no

®®

(a) Normal. (b) Hemorrégico. ¢) Isquémico.

conjunto de dados.

Figura 14 — Exemplos de exames de TC pertencentes a cada classe do dataset. Fonte:
Autor.

Neste trabalho, apds a leitura dos arquivos, os pixels das imagens, originalmente
codificados em 16 bits, com valores variando de -32.768 a 32.768, foram convertidos para 8
bits, cujo intervalo vai de 0 a 255, com o objetivo de simplificar e agilizar o processamento
das imagens . Esses valores de intensidade estao diretamente associados a escala de

Hounsfield (HU), que representa uma medida quantitativa da radiodensidade dos tecidos.

A fim de preparar as imagens para as etapas posteriores de analise e extragao de
atributos, faz-se necessario um pré-processamento cuidadoso. Esse processo busca isolar as
regides de interesse mais relevantes para a tarefa de segmentacao e eliminar informagoes

irrelevantes ou ruidosas.

5.2 Pré-Processamento

A parte interna do cranio é a regiao mais relevante da TC para o diagndstico do
AVC. Com o objetivo de segmentar essa ROI, foi adotado o método descrito por Souza et

al. (2019). A Figura 15 ilustra visualmente cada uma das etapas envolvidas nesse processo.

Inicialmente, aplica-se um filtro de mediana 3x3 com o intuito de suavizar a imagem
e reduzir possiveis ruidos. Em seguida, para isolar a regiao cerebral, aplica-se um limiar
baseado na escala de Hounsfield (HU), que permite distinguir o crdnio, com valores

superiores a 500 HU, das estruturas cerebrais, tipicamente abaixo de 100 HU. Nessa etapa,
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utiliza-se o valor de 300 HU como limiar para destacar a estrutura dssea. Em seguida, por
meio do algoritmo de Otsu, é gerada uma méscara binaria que realca o cranio, a qual é

entao subtraida da imagem original.

Figura 15 — Etapas do pré-processamento aplicadas as imagens de TC. Fonte: Autor.

Apobs a remocao do cranio, aplica-se novamente o limiar de Otsu para destacar
apenas a regiao interna. A maior componente conexa é entao identificada, representando a
massa encefdlica. Essa regiao é utilizada para criar uma nova mascara, que é aplicada a
imagem original para obter a ROI final, contendo apenas o cérebro e eliminando ruidos
e partes nao relevantes da imagem. Essa etapa é essencial para garantir que os métodos
subsequentes de extracao de caracteristicas e analise do AVC atuem exclusivamente sobre

a regiao de interesse.

Com a regiao de interesse devidamente isolada, o proximo passo consiste em extrair
representacoes significativas que possam ser utilizadas nos processos de classificagao e
segmentacao. Essa etapa busca transformar as informagoes espaciais e de intensidade da

imagem em atributos que capturem padroes relevantes para a deteccao e analise de lesoes.

5.3 Extracao de Atributos

A extracao de atributos é uma etapa essencial tanto para a classificacao quanto
para a segmentacao de imagens médicas, pois permite a representacao mais abstrata e
informativa dos dados de entrada. Ao empregar CNNs pré-treinadas, é possivel aproveitar
o conhecimento adquirido em grandes conjuntos de dados para extrair caracteristicas
relevantes, reduzindo a complexidade do treinamento e aumentando a eficacia das etapas
posteriores. Nesta se¢ao, sao descritas as abordagens adotadas para a extracao de atributos
em duas tarefas distintas: classificacao de exames em trés categorias clinicas e geragao de

mapas de atributos para segmentacao.

5.3.1 Extracdo de Atributos Para a Etapa de Classificacao

Na tarefa de classificacao, a extracao eficaz de atributos é determinante para
o desempenho do modelo. Para essa finalidade, foi utilizada a arquitetura ResNet18,
reconhecida por seu desempenho em diversas tarefas de visao computacional. Seguindo

abordagens similares as propostas em Yu, Wang e Zhang (2021) e Yu et al. (2021), a
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rede foi adaptada para atender a necessidade especifica deste trabalho, que envolve a

categorizacao de exames de tomografia em trés classes distintas.

As modifica¢oes realizadas na arquitetura incluem a remocao das duas ultimas
camadas da ResNet18 , que sdo voltadas para a tarefa de classificacao genérica, e a adigdo
de uma camada totalmente conectada com 256 unidades, precedida por uma camada de
dropout, com o objetivo de mitigar o overfitting. Na Figura 16 é apresentada a estrutura

da rede apos as modificagdes implementadas.
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Figura 16 — Modificagoes na ResNet para extragdo de atributos. Fonte: Autor.

Inicialmente, a rede é treinada com os dados rotulados, de forma supervisionada,
para ajustar os pesos de maneira a maximizar a capacidade discriminativa dos atributos
extraidos. Em seguida, o modelo treinado é salvo e recarregado, com a exclusao das camadas
finais, de forma que apenas as representagoes latentes das imagens sejam utilizadas nas
etapas subsequentes. Essas representagoes, oriundas das tltimas camadas convolucionais,

capturam abstracoes de alto nivel e sao utilizadas como entrada para o classificador final.
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Figura 17 — Extracao de vetores de atributos para cada imagem do batch utilizando a
ResNet modificada. Fonte: Autor.
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Na Figura 17 é exibido o fluxo da etapa de extracao de atributos a partir de imagens
de TC. A esquerda, observa-se um lote de imagens de entrada (batch), representado por
X1, Xo,..., X,. O resultado desse processamento, apresentado a direita da figura, é um
conjunto de features extraidos para cada imagem do lote. Esses vetores representam abstra-
¢oes de alto nivel da informacgao visual presente nas imagens originais e sdo posteriormente

utilizados para a criagao de grafos.

5.3.2 Extracdo de Atributos Para a Etapa de Segmentacao

Na tarefa de segmentacao, uma das principais dificuldades esta na elevada resolugao
das imagens de entrada, que possuem dimensao de 512x512 pixels, totalizando 262.144
pixels por imagem. Caso cada pixel fosse modelado como um né em um grafo, o nimero
de conexoes e o custo computacional associado seriam inviaveis. Dessa forma, torna-se
necessario reduzir a dimensionalidade espacial da imagem sem perder informagdes essenciais

para a segmentacao das regides de interesse.

As CNNs se destacam nesse contexto por sua capacidade de realizar downsampling
por meio de camadas de convolugao e pooling, permitindo a reducao da resolucao do
mapa de caracteristicas enquanto ampliam o campo receptivo e preservam informagoes
semanticas. Para a extracao do mapa de atributos, utilizou-se a ResNet34, cuja estrutura é
analoga a ResNet18 utilizada na tarefa de classificagao. Assim como ilustrado na Figura 16,
foram removidas as duas ultimas camadas da rede, a de pooling global e a camada
totalmente conectada, de forma a manter apenas os mapas de caracteristicas espaciais.
Essa abordagem permite obter representacoes condensadas e informativas das imagens

originais, compativeis com a etapa posterior de modelagem com grafos.

A utilizagdo desse backbone permite reduzir a imagem original para um mapa
de caracteristicas mais compacto e sem perda significativa de informacao, facilitando a
posterior construcao dos grafos e tornando viavel o processamento com a GCN voltada

para segmentacao.
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Figura 18 — Geracdo do mapa de atributos a partir da ResNet para segmentacao. Fonte:
Autor.

Na Figura 18 é representado o processo de extracao de atributos realizado na
tarefa de segmentacao a partir de uma versao modificada da arquitetura ResNet. No lado
esquerdo da figura, visualiza-se a imagem de entrada X;. Essas imagens sdo processadas por
uma rede convolucional profunda, que teve suas camadas finais de pooling e classificacao
removidas, de modo semelhante a abordagem utilizada na extracao de atributos para a

classificacao.

O resultado dessa operacgao esta ilustrado a direita da figura, onde é apresentado
o mapa de atributos extraido para a imagem. Esse mapa mantém a estrutura espacial
da imagem original em menor resolucao, contendo representacdes semanticas mais ricas
e compactas. Tais representagoes sao essenciais para a construcao dos grafos e para o
funcionamento da GCN, que opera sobre os nés e suas relagoes espaciais extraidas dessas

estruturas intermediarias.

5.4 Criacao do Grafo

A construgao de grafos a partir das caracteristicas extraidas constitui uma etapa
fundamental nas tarefas de classificacdo e segmentagao, pois permite modelar explicitamente
as relagoes estruturais entre as amostras ou regides da imagem. Através da representagao
grafica, é possivel capturar tanto a proximidade quanto a semelhanca entre diferentes
elementos, o que favorece a propagacao de informagoes discriminativas ao longo da topologia
do grafo. Nesta secdo, sao descritas as estratégias empregadas para a construcao dos grafos
em dois contextos distintos: a representacao das imagens como noés para a tarefa de

classificacao e a estruturagdo dos mapas de caracteristicas para a tarefa de segmentacao.
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5.4.1 Criacdo do Grafo Para a Etapa de Classificacao

Cada conjunto de atributos extraidos de uma tnica imagem na etapa anterior
é representado por um né com diversas features. Essas caracteristicas sdo usadas para
construir os grafos, onde as arestas sao definidas com base nos k vizinhos mais proximos das
caracteristicas extraidas utilizando o algoritmo k-Nearest Neighbors (KNN) para calcular
a distancia entre os nés. Cada imagem é representada como um né no grafo. A figura 19

representa o processo de criacao do grafo.
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Figura 19 — Criacao do grafo para classificacao a partir das caracteristicas extraidas das
imagens. Fonte: Autor.

O grafo resultante é definido pelo par (V, E), onde V representa os nés no grafo e
E é o conjunto de arestas. Para a tarefa de classificacdo de nds, cada né v; € V' pertence a
RY onde N ¢ o ntimero de nés no grafo G. Portanto, v;,v; € F representa a aresta entre
os nos v; e v;. A matriz de adjacéncia é usada para descrever as conexdes entre os nos,
sendo que o elemento na matriz é definido como 1 quando ha uma aresta entre os nds, ou

seja, quando os noés sao identificados como vizinhos mais proximos.

Os grafos construidos sao entdo armazenados para treinamento posterior. Este
método de construgao de grafos é simples e direto, predefinindo o niimero de nés conforme

o tamanho do lote NV e atualizando as arestas com base na matriz de adjacéncia.

5.4.2 Criacdo do Grafo Para a Etapa de Segmentacao

Os nés do grafo sao inicializados com o mapa de caracteristicas obtido pela ResNet34,
assim como mostra a Figura 20. Cada conjunto de atributos é considerado como um né do

grafo, de modo que cada n6 do grafo corresponde a uma regiao da imagem original.



5.5. Classificagio 81

Mapa de Atributos Grafo

—

A

Figura 20 — Criagdo do grafo para segmentagdo com base nos mapas de caracteristicas
extraidos. Fonte: Autor.

Os componentes de codificagdo dessas redes sao escolhidos como as redes backbone
para inicializar o grafo, com o intuito de capturar o menor mapa de caracteristicas.
Com o mapa de atributos, os “super pixels” bidimensionais sdo convertidos em vetores
unidimensionais. O mapa de atributos com dimensées H x W x S é reformulado como x
com dimensoes |[N| x S, onde |[N| = H x W e N é o conjunto de nds. Assim, o conjunto

de nés pode ser representado como:

T N|xS
X = [ny,n,,...,nn", x € RV

onde n; € R%*! é a anotacdo do né, e S é o nimero de canais na camada de
caracteristicas. Em particular, na estrutura de grafo baseada em distancia, ha duas
dimensoes adicionais referentes as posi¢oes dos nés no mapa de caracteristicas. O conjunto
de arestas determina a estrutura do grafo, que é a principal diferenga em relacao ao ponto

no espago euclidiano.

As arestas conectam pares de nds com base nas relagoes entre eles, enriquecendo
a representacao estrutural do grafo ao incorporar interagoes locais. Quando os nos estao
predominantemente conectados a outros da mesma classe, torna-se mais provavel que
recebam informagoes discriminativas de vizinhos semelhantes, favorecendo a correta pro-
pagacao de rétulos. Esse comportamento permite que o modelo grafico capture e aprenda
a estrutura subjacente das imagens, uma capacidade que redes convolucionais tradicionais
nao possuem de forma explicita. Neste trabalho, as arestas sdo construidas utilizando o
algoritmo KNN, que estabelece conexoes entre cada né e seus k vizinhos mais préximos

com base em critérios de similaridade.

5.5 Classificacao

O processo de classificagdo dos exames em normal, hemorragico e isquémico consiste
nas seguintes etapas: divisao em dados de treino e teste, extracao de atributos, criacao do

grafo e treinamento e avaliagdo da rede grafo convolucional.
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A Figura 21 ilustra o fluxo de classificagdo baseado em GCN. Neste modelo, cada
n6 do grafo representa uma imagem de TC, enquanto as arestas codificam a similaridade
entre essas imagens com base em seus atributos extraidos. O grafo resultante é processado
por uma GCN, que realiza a propagacao de informacoes ao longo da vizinhanga dos nos,
explorando a estrutura relacional dos dados. A saida da rede consiste na atribuicdo de um

rotulo para cada imagem, classificando-a como normal, isquémica ou hemorragica.

Grafo

MNormal

GCN

_ .,.Iquémico.,

Hemorragico

Figura 21 — Fluxo de Classificacao com GCN a partir dos atributos extraidos pela ResNet.
Fonte: Autor.

A arquitetura implementada conta com uma camada grafo convolucional, seguida
por uma camada de regularizagao com dropout e duas camadas totalmente conectadas,
responsaveis por projetar os embeddings em um espago de decisao com trés classes de

saida: normal, isquémico e hemorragico.

A camada convolucional utilizada baseia-se na formulagao proposta por Kipf e

Welling (2016), expressa por:

X' =D '?2AD /X0,

em que A = A + 1 é a matriz de adjacéncia com lacos proprios, e D representa a
matriz diagonal dos graus correspondentes. A propagacao de informagdes é ponderada por

edge__weight, permitindo considerar pesos diferenciados nas conexdes.

A versao por n6 da operacao é descrita por:

€ii
ZL'; = @T Z %wh
JEN ()i} ) did,;

em que ej; ¢ o peso da aresta entre os nés j e i, e di = 1+ X icpn( €ji € O

grau ajustado do noé i. Essa operacao permite que cada n6 agregue informacoes dos seus
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vizinhos, respeitando a estrutura do grafo, favorecendo a aprendizagem de representagoes

contextualizadas para cada exame.

Entrada
Conv, 512
Dropout
FC, 64
FC, 3
Softmax
\ 4
Saida

Figura 22 — Fluxo do processo de segmentacao de AVCs hemorragicos com uso de GCNs.
Fonte: Autor.

A Figura 22 apresenta a arquitetura do modelo GCN utilizado para a tarefa de clas-
sificacdo. A entrada do modelo passa inicialmente por uma camada convolucional, seguida
de uma camada de dropout para regularizacao. Em seguida, os dados sao processados por
duas camadas totalmente conectadas . Por fim, a camada softmax gera a distribuicao de

probabilidades para as trés classes de saida: normal, isquémico e hemorragico.

5.6 Segmentacao

O processo de segmentacao do AVCh consiste nas seguintes etapas: divisao em
dados de treino e teste, extragdo do mapa de atributos, criacao do grafo e treinamento e
avaliacao da rede grafo convolucional. Cada uma das etapas é explicada em detalhes nas

subsecoes a seguir.

A Figura 23 apresenta o fluxo geral da segmentagao baseado em GCN. A entrada do
modelo é um grafo construido a partir dos mapas de caracteristicas extraidos previamente.
Cada n6 do grafo representa uma regiao da imagem e esta conectado a outros nés com
base em critérios de similaridade. Esse grafo é processado por uma arquitetura GCN, que
tem como objetivo propagar informagoes entre os nés e produzir uma saida segmentada,

onde cada regiao da imagem ¢é classificada quanto a presenca ou auséncia de lesdo.
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Grafo Saida

/ \ GCN

- /

Figura 23 — Fluxo da segmentagao utilizando GCN. Fonte: Autor.

A arquitetura interna do modelo é exibida na Figura 24. Inicialmente, sdo aplicadas
duas camadas de convolucao espectral do tipo ChebConv, baseadas no polinémio de
Chebyshev, com 512 filtros e ordem K = 2, conforme proposto por Defferrard, Bresson e
Vandergheynst (2016). Essas camadas permitem a propagagao eficiente de informages no

grafo, considerando a estrutura global das conexdes.
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Figura 24 — Arquitetura do modelo GCN para segmentacao de lesoes hemorragicas. Fonte:
Autor.

Apos as convolugoes, os dados passam por uma camada totalmente conectada, que
reduz a dimensionalidade e projeta os embeddings aprendidos. Em seguida, trés camadas
de convolugao transposta sao aplicadas com o objetivo de reconstruir a estrutura espacial
da imagem segmentada. Por fim, uma camada final de convolucao gera a saida com a
mascara binaria da regiao lesionada. Essa arquitetura combina aprendizado estrutural com

reconstrugdo espacial eficiente.

5.7 Avaliacao

Para avaliar o desempenho dos métodos propostos, foram adotadas métricas deri-
vadas da matriz de confusdo (MC). Essa matriz é composta por quatro valores principais:
verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos (VN), falsos positivos (FP) e falsos

negativos (FN). Com base nesses elementos, é possivel calcular diferentes métricas que
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auxiliam na andlise de modelos de classificagdo supervisionada, especialmente quando a

variavel de interesse é categoérica.

As métricas selecionadas para validar os resultados obtidos neste trabalho foram:

acuracia, precisao, sensibilidade, especificidade, F1-score, indice de Jaccard e coeficiente

de Dice.

A acuracia é uma métrica geral que expressa a proporcao de classificagdes corretas
em relacao ao total de elementos avaliados. No contexto da segmentacgao, representa a

fragdo de pixels corretamente rotulados como pertencentes ou nao a regiao de interesse:

acuracia = VP VN (5.1)
~ VP+VN+FP+FN’ '

A precisao quantifica a proporc¢ao de verdadeiros positivos em relagao ao total de
elementos classificados como positivos pelo modelo. Em segmentacao, indica a confianga

de que um pixel rotulado como positivo de fato pertence a regido de interesse:

VP

—_— 2
VP+FP (52)

precisao =

A sensibilidade indica a capacidade do modelo de identificar corretamente os
elementos que, de fato, pertencem a classe de interesse. No contexto da segmentacao de
imagens médicas, essa métrica representa a proporc¢ao de pixels corretamente classificados
como positivos em relacao ao total de pixels realmente positivos. Um valor elevado de
sensibilidade indica que poucos verdadeiros positivos foram omitidos pelo modelo. Sua

formulacao ¢é apresentada por:

s VP
sensibilidade = VPLEN (5.3)

A especificidade, por sua vez, reflete a habilidade do modelo em reconhecer corre-
tamente os elementos que nao pertencem a classe de interesse. Em tarefas de segmentacao,
refere-se a proporc¢ao de verdadeiros negativos corretamente identificados, ou seja, pixels

que nao pertencem a regiao de interesse e foram devidamente excluidos:

VN

—_—. 4
VN + FP (54)

especificidade =

O F1-score representa a média harmonica entre precisao e sensibilidade, sendo ttil
para balancear essas duas métricas, especialmente em cenarios com classes desbalance-
adas. Um valor elevado de F1-score indica bom desempenho simultaneo em identificar

corretamente os positivos (sensibilidade) e evitar falsos positivos (precisao):

precisao - sensibilidade

Fl-score =2 - (5.5)

precisao + sensibilidade
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Além dessas métricas, que ajudam a entender a capacidade do modelo em distinguir
entre regices afetadas e nao afetadas, também ¢é importante avaliar a qualidade da
segmentacao propriamente dita. Para isso, ¢ comum utilizar métricas que consideram a
sobreposicao entre as regioes segmentadas automaticamente e o ground truth, como o

indice de Jaccard e o coeficiente de Dice.

O indice de Jaccard é uma medida estatistica de similaridade entre conjuntos,
amplamente utilizada na avaliacdo da qualidade da segmentacao. Ele é definido como a
razao entre a interse¢ao e a uniao das regioes segmentadas pelo algoritmo e aquelas obtidas

manualmente. A equacao é dada por:

VP
VP+FP+FN’

jaccard = (5.6)

O coeficiente de Dice é outra métrica amplamente utilizada para mensurar a
sobreposicao entre regides segmentadas automaticamente e manualmente. Diferentemente
do indice de Jaccard, o coeficiente de Dice calcula uma média ponderada da intersecao
entre as duas regides. Valores préximos de 1 indicam uma sobreposi¢cao quase perfeita;

valores proximos de 0 indicam completa discrepancia. Sua férmula é:

. 2. VP
dice = S VP FP+ PN (5.7)

Essas métricas complementares, Jaccard e Dice, oferecem uma avaliagao mais
precisa da qualidade da segmentacao, sendo especialmente importantes em contextos
médicos, nos quais a delimitacao correta das regides de interesse é fundamental para um

diagnostico confiavel.



87

6 Resultados e Discussoes

Esta secao apresenta os resultados referentes a metodologia empregada para classi-
ficacao e segmentagdo de AVCh em exames de TC. Foram comparadas as metodologias
de classificagao utilizando as métricas acuracia, fl-score, sensibilidade, especificidade e
precisao, e os modelos de segmentagao utilizando as métricas acuracia, sensibilidade,

especificidade, precisao, Dice e Jaccard.

6.1 Classificacao de AVC's

A primeira etapa da metodologia proposta classificou os exames em hemorragico,

isquémico e normal. Os resultados obtidos podem ser vistos na Tabela 4 e na Figura 25.

18

Matriz de Confuséo

16

normal

12

isquémico

hemorragico 1

T
isquémico hemorragico
Predicted label

T
normal

Figura 25 — Matriz de confusao para a tarefa de classificagdo em trés categorias. Fonte:
Autor.

A Figura 25 apresenta a matriz de confusao resultante do processo de classifi-
cagao, evidenciando a capacidade do modelo em distinguir corretamente entre as trés

classes: normal, isquémico e hemorragico. Observa-se que apenas um exemplo da classe



88 Capitulo 6. Resultados e Discussées

hemorragica foi incorretamente classificado como normal, enquanto todos os demais foram
atribuidos corretamente as suas classes. Esse desempenho indica um bom nivel de acuracia,
sensibilidade e especificidade da metodologia proposta, aspectos essenciais em cenarios

clinicos onde decisoes diagnosticas devem ser tomadas com elevado grau de seguranca e
confiabilidade.

A arquitetura proposta apresentou bons resultados em todas as métricas calculadas,
obtendo resultados no mesmo nivel dos outros trabalhos para todas as métricas. A seguir,

detalhamos os resultados obtidos e discutimos sua comparagao com os outros trabalhos.

Tabela 4 — Comparacao dos Resultados de Classificacdo com Trabalhos Relacionados.

Trabalho Acurécia F1-Score Sensibilidade Especificidade Precisao

Jr et al. (2019) 100% =+ 0,00 100% =+ 0,00 100% =+ 0,00 100% =+ 0,00 100% =+ 0,00
Peixoto e Filho (2018) 95,83% =+ 0,02 95,82% =+ 0,02 94,83% =+ 0,02 98,06% =+ 0,01 96,06% =+ 0,02
Filho et al. (2017) 99,30% =+ 0,01 98,95% =+ 0,01 98,96% =+ 0,01 99,40% =+ 0,01 98,99% =+ 0,01
Souza et al. (2019) 99,40% + 0,27 . 99,10% + 0,95 98,60% + 1,91 98,58% + 1,95
Este Trabalho 99,50% =+ 0,47% 99,47% + 0,51% 99,34% =+ 0,70% 99,75% =+ 0,70% 99,51% =+ 0,45%

A acuracia da metodologia proposta foi de 99,50%, o que indica que o modelo
classificou corretamente a grande maioria dos exemplos. Em comparagao com Jr et al.
(2019), que alcangou uma acuracia de 100%, a diferenca de 0,50% ainda representa alguns
casos incorretos. Filho et al. (2017) obteve uma acurédcia de 99,30%, o que, comparado
ao trabalho atual, mostra uma ligeira melhoria de 0,20%, importante para a precisiao
diagnéstica em grande escala. Por outro lado, Peixoto e Filho (2018) teve uma acuracia
de 95,83%, mostrando uma diferenca de aproximadamente 3,67% em relacao ao trabalho
atual. Essa diferenca representa uma reducgao significativa de erros, com a metodologia

proposta apresentando uma melhoria notavel na precisao diagnostica.

O F1-Score de 99,47% indica um bom equilibrio entre precisao e sensibilidade e
que existem alguns falsos positivos ou negativos, embora o modelo seja eficaz, ficando
abaixo somente de Jr et al. (2019). Peixoto e Filho (2018) apresentaram um F1-Score de
95,82%, resultando em uma diferenca de 3,65% em relagdo ao trabalho atual, indicando
um equilibrio melhor entre precisao e recall, essencial para a classificacdo precisa de AVC.
Comparado a Filho et al. (2017), que alcangaram um F1-Score de 98,95%, o trabalho atual
mostra uma ligeira vantagem de 0,52%, sugerindo uma melhoria no balanceamento entre

precisao e recall.

A sensibilidade obtida foi de 99,34%, garantindo que a maioria dos casos positivos
de AVC foram detectados corretamente. No entanto, também mostra que houve alguns
falsos negativos, mas ainda manteve uma alta eficicia na deteccdo de casos positivos,
ficando abaixo de Jr et al. (2019). Peixoto e Filho (2018) tiveram uma sensibilidade
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de 94,83%, mostrando uma diferenca de 4,51% em relacao ao trabalho atual, indicando
uma melhoria significativa na deteccao de casos positivos, crucial para evitar a falta de
diagnéstico em AVC. Filho et al. (2017) apresentaram uma sensibilidade de 98,96%, com
o trabalho atual mostrando uma ligeira vantagem de 0,38%, destacando uma melhoria na

identificacdo correta de casos positivos.

A especificidade do trabalho atual foi de 99,75%, indicando uma alta precisao na
identificacdo de casos negativos, mas sugerindo que ocorreram alguns falsos positivos,
embora ainda mantenha uma alta precisdo. Peixoto e Filho (2018) tiveram uma especifici-
dade de 98,06%, resultando em uma diferenca de 1,69% em relagao ao trabalho atual. Isso
indica que a metodologia proposta ¢ melhor em identificar corretamente os casos negativos,
evitando falsos positivos. Filho et al. (2017) apresentaram uma especificidade de 99,40%,
com o trabalho atual mostrando uma vantagem de 0,35%, sugerindo uma melhoria na

identificacdo correta de casos negativos.

A precisao do trabalho atual foi de 99,51%, indicando uma alta confiabilidade nas
previsoes positivas, embora tenha ocorrido alguns falsos positivos. Peixoto e Filho (2018)
tiveram uma precisao de 96,06%, mostrando uma diferenca de 3,45% em relacao ao trabalho
atual. Isso sugere que a metodologia proposta é mais confidvel em suas previsdes positivas,
o que é crucial para garantir diagndsticos precisos. Filho et al. (2017) apresentaram uma
precisao de 98,99%, com o trabalho atual mostrando uma ligeira vantagem de 0,52%,

destacando uma melhoria na precisao das previsoes positivas.

Esses resultados evidenciam que o modelo proposto é altamente eficaz para a
tarefa de classificacao de exames de TC, sendo competitivo com abordagens existentes
na literatura e oferecendo potencial para aplicagdes clinicas assistidas por inteligéncia

artificial.

6.2 Segmentacdo de AVC Hemorragico

Nas Tabelas 5 e 6, sao apresentados os resultados das principais métricas de
desempenho obtidas a partir da variagdo dos pardmetros k (nimero de vizinhos) e do
tipo de distdncia (cosseno ou euclidiana), conforme definidos na func¢ao de construgao
dos grafos. O parametro k determina quantos vizinhos cada né no grafo ira considerar,
influenciando diretamente a topologia da estrutura gerada, ja que cada né de destino
recebe exatamente k conexoes de origem. Por sua vez, o parametro de distancia define
o critério de proximidade entre os nés, podendo ser calculado com base na distancia do

cosseno ou na distancia euclidiana.

Além das métricas de desempenho, a Tabela 6 também apresenta os valores médios
e o desvio padrao do tempo total de processamento por execucao para cada configuracao

testada. Essa informagao é relevante para a avaliacao do custo computacional envolvido,
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sobretudo em grafos mais densos ou quando se utilizam métricas de distancia mais

complexas.

Tabela 5 — Comparacao das métricas por niimero de vizinhos e tipo de distancia.

Distancia  Vizinhos Sensibilidade Especificidade Acurécia Precisao
5 95,59% + 1,07% 95,59% + 1,07% 99,64% + 0,04% 95,63% + 0,99%
10 95,94% + 1,19% 95,94% + 1,19% 99,64% + 0,07% 95,88% =+ 0,74%
cuclidiana 20 96,14% + 1,27% 96,14% + 1,27% 99,65% + 0,08% 95,62% + 1,38%
30 95,16% + 1,31% 95,16% + 1,31% 99,62% + 0,07% 95,53% + 0,99%
40 95,30% + 1,06% 95,30% + 1,06% 99,64% + 0,07% 95,60% + 1,45%
50 94,91% =+ 0,70% 94,91% + 0,70% 99,66% =+ 0,06% 96,03% + 1,40%
5 95,07% =+ 0,88% 95,07% =+ 0,88% 99,59% =+ 0,06% 94,65% + 1,16%
10 95,82% + 1,02% 95,82% + 1,02% 99,66% =+ 0,10% 95,47% + 0,76%
) 20 94,95% + 1,49% 94,95% + 1,49% 99,63% =+ 0,07% 95,62% + 0,71%
comene 30 95,18% =+ 1,26% 95,18% =+ 1,26% 99,62% =+ 0,08% 95,28% + 1,32%
40 95,31% + 1,61% 95,31% + 1,61% 99,62% + 0,08% 95,83% + 0,86%
50 95,49% =+ 0,83% 95,49% =+ 0,83% 99,60% =+ 0,07% 94,33% =+ 0,93%

Observa-se nas Tabelas 5 e 6 que o aumento do valor de k£ tende a melhorar o
desempenho do modelo até certo ponto, seguido de uma leve oscilacdo nas métricas e
aumento no tempo de processamento. Entre as configuragoes avaliadas, destaca-se k = 10
com distancia euclidiana, que apresentou um desempenho equilibrado e elevado em todas
as métricas, com acuracia de 99,64%, Dice de 95,89%, Jaccard de 92,40%, sensibilidade de
95,94%, especificidade de 95,94% e precisao de 95,88%, além de um tempo computacional
inferior ao de configura¢des com maior niimero de vizinhos. Embora valores mais altos de
k também tenham apresentado métricas competitivas, o desempenho de k£ = 10 aliado
ao menor custo computacional reforga sua escolha como uma configuracao ideal. Além
disso, a distancia euclidiana mostrou-se consistentemente mais eficaz do que a distancia
do cosseno, possivelmente por preservar melhor a localidade espacial nas imagens de TC,

o que ¢ crucial para capturar estruturas anatomicas continuas e homogéneas.

Embora valores mais altos de k£ gerem grafos mais densamente conectados e,
teoricamente, fornecam maior contexto espacial ao modelo, os resultados indicam que a
configuracao com k = 10 e distancia euclidiana foi a mais eficiente. Valores superiores de k
nao proporcionaram melhorias significativas nas métricas de segmentacao e ainda elevaram
consideravelmente o tempo de processamento, como pode ser observado na Figura 26.
Isso sugere que, neste cendrio, uma conectividade moderada ¢é suficiente para capturar
as relacgoes espaciais relevantes, sem introduzir redundéncia ou comprometer a eficiéncia

computacional.

Outro aspecto relevante diz respeito a estabilidade dos resultados, evidenciada pelos

baixos desvios padrao em praticamente todas as métricas, especialmente nas configuragoes
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Tabela 6 — Comparacao entre Dice, Jaccard e Tempo por nimero de vizinhos e tipo de

distancia.

Distancia ~ Vizinhos Dice Jaccard Tempo
5 95,59% + 0,64% 91,88% + 1,08% 99.12s £ 0.73s
10 95,89% =+ 0,67% 92,40% + 1,14% 95.83s + 1.70s

cuclidiana 20 95,87% + 1,13% 92,38% =+ 1,90% 94.13s £ 0.57s
30 95,32% =+ 0,65% 91,42% + 1,08% 108.95s + 17.86s
40 95,44% + 0,97% 91,64% + 1,63% 154.31s + 4.69s
50 95,45% =+ 0,78% 91,65% + 1,31% 166.11s & 17.58s
5 94,84% + 0,52% 90,62% =+ 0,86% 110.66s + 12.53s
10 95,64% + 0,74% 91,97% + 1,24% 110.47s + 12.80s

) 20 95,27% + 0,92% 91,35% + 1,54% 100.04s + 1.21s

comene 30 95,21% =+ 0,93% 91,25% + 1,57% 101.85s £+ 0.72s
40 95,54% + 0,80% 91,80% + 1,35% 111.10s £ 10.68s
50 94,90% + 0,75% 90,72% + 1,25% 165.61s & 5.63s

com k = 10. Esse comportamento reforca a consisténcia do modelo treinado sob essas

condi¢Oes, o que sugere seu potencial de generalizacao em diferentes subconjuntos de

dados.

Tempo de Processamento Médio por k
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Figura 26 — Evolucdo da funcao de perda e do coeficiente de Dice ao longo das épocas

para k = 10, distancia euclidiana. Fonte: Autor.

A Figura 26 mostra que, para valores baixos de k, o tempo médio de execucgao se

mantém relativamente estavel e semelhante entre os dois tipos de distancia. No entanto,

a medida que k£ aumenta, o custo computacional cresce de forma mais acentuada, espe-

cialmente quando se utiliza a distancia do cosseno. Isso pode estar associado ao fato de

que essa métrica requer a normalizagao dos vetores e o cdlculo de similaridade angular,
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operacoes computacionalmente mais custosas do que a simples subtragao vetorial utilizada

na distancia euclidiana.
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Figura 27 — Curvas de evolucao da fungao de perda e do Dice score durante o treinamento.
Fonte: Autor.

A Figura 27 apresenta a evolugao da funcao de perda e do coeficiente de Dice ao longo
das épocas de treinamento para a configuracao k = 10 com distancia euclidiana. Observa-se
uma rapida convergéncia da funcao de perda nas primeiras épocas, estabilizando-se em
valores baixos, o que indica uma minimizacao eficaz do erro pelo modelo. Simultaneamente,
o Dice Score apresenta crescimento acentuado nas iteragoes iniciais e mantém-se elevado
até o final do treinamento, com baixa variabilidade. Esse comportamento evidencia que o
modelo foi capaz de realizar uma segmentagao precisa e consistente, mantendo um nivel
satisfatorio de sobreposigao entre as predi¢oes e o ground truth. A estabilidade da curva

de Dice também sugere que nao houve sinais significativos de overfitting.

De forma geral, os resultados obtidos indicam que, em tarefas de segmentacao de
imagens médicas com GCNs, a definicao adequada da vizinhanca no grafo é um fator
critico para o desempenho. A combinagao entre a distdncia euclidiana e um nimero
intermediario de vizinhos se mostrou a mais eficiente, conciliando desempenho superior
e custo computacional viavel. Esses achados estao de acordo com a literatura atual, que
destaca a importancia da construcao da estrutura do grafo como uma etapa determinante

no sucesso de arquiteturas baseadas em aprendizado profundo sobre grafos.

6.3 Comparacao dos Resultados com Trabalhos Relacionados

Com o objetivo de avaliar a efetividade da abordagem proposta, os resultados
obtidos foram comparados com aqueles reportados em estudos prévios que também

abordam a segmentacao de regioes afetadas por AVCh em exames de TC. As Tabelas 7
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e 8 apresentam essa comparagao em termos de métricas quantitativas, incluindo acuracia,

sensibilidade, especificidade, precisao, Dice e Jaccard.

Em relacao a acuracia, o modelo proposto alcancou 99,64% , um valor ligeiramente
inferior aos obtidos por Rebougas et al. (2019) e Souza et al. (2023). No entanto, é impor-
tante ressaltar que a acuracia pode ser influenciada pela natureza altamente desbalanceada
das imagens, nas quais a maior parte do ground truth corresponde a pixels de fundo.
Isso pode inflar artificialmente os valores de acuracia, tornando essencial uma anélise
complementar com outras métricas mais sensiveis a qualidade da segmentacao, como o

Dice e o Jaccard.

Tabela 7 — Comparacao de Métricas de Segmentacao: Sensibilidade, Especificidade e Acu-

racia.
Trabalho Sensibilidade Especificidade Acurécia
Souza et al. (2023) 99,82% =+ 1,06% 99,81% =+ 0,09% 99,8% =+ 0,09%
Marques et al. (2022) 99,97% =+ 0,06% - 99,72% =+ 0,24%
Santos, Medeiros e Filho (2022) 93,35% + 4,23% 99,94% + 0,06% 99,85% =+ 0,07%
Barroso et al. (2022) 94,07% =+ 3,60% 99,92% =+ 0,70% 99,85% =+ 0,05%
Rebougas et al. (2019) 99,86% =+ 0,09% 97,82% =+ 2,33% 99,84% =+ 0,08%
Este Trabalho 95,94% + 1,19% 95,94% + 1,19% 99,64% + 0,07%

As métricas de sensibilidade e especificidade obtidas foram de 95,94% , com valores
iguais para ambas. Esses resultados posicionam o modelo em um nivel intermediario em
relacdo a literatura. Trabalhos como o de Souza et al. (2023) e Marques et al. (2022)
apresentaram sensibilidades e especificidades superiores a 99%, enquanto Santos, Medeiros
e Filho (2022) e Barroso et al. (2022) obtiveram sensibilidades de 93,35% e 94,07%,
respectivamente. Tais valores indicam que o modelo proposto apresenta um bom equilibrio
entre a identificagdo de regioes afetadas e a preservagao das regioes normais, sendo

competitivo com abordagens mais consolidadas.

Tabela 8 — Comparacgao de Métricas de Sobreposicao e Precisao: Dice, Jaccard e Precisao.

Trabalho Dice Jaccard Precisao

Souza et al. (2023) 93,25% + 3,89% - 98,55% =+ 6,64%
Marques et al. (2022) - - 94,5% + 10,27%
Santos, Medeiros e Filho (2022) 93,35% + 2,80% 87,66% + 4,77% 93,78% =+ 5,75%
Barroso et al. (2022) 94,28% + 1,85% - -

Rebougas et al. (2019) 92,41% =+ 2,80% 92,41% + 2,84% -

Este Trabalho 95,89% + 0,67% 92,40% + 1,14% 95,88% + 0,74%

No que diz respeito as métricas de sobreposicao, o coeficiente de Dice e o indice

de Jaccard alcangados pelo modelo atual superam os valores obtidos por trabalhos como
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Souza et al. (2023) e Santos, Medeiros e Filho (2022). Esses resultados indicam uma
excelente capacidade de segmentacao das regioes de interesse, com elevada sobreposicao

entre as mascaras preditas e os rétulos de referéncia.

Em relagao a precisao, o modelo apresentou 95,88%, o que indica que a maioria
das regioes segmentadas como positivas realmente corresponde a regioes afetadas. Embora
alguns trabalhos, como Souza et al. (2023), tenham obtido valores ligeiramente superiores,
a abordagem atual ainda se destaca por apresentar menor variabilidade, o que reforga sua

robustez.

De forma geral, os resultados demonstram que o modelo proposto oferece desempe-
nho competitivo em relagao aos trabalhos relacionados, com destaque para as métricas de
sobreposigao (Dice e Jaccard), que sdo mais representativas da qualidade da segmentagao
em contextos médicos. Além disso, a estabilidade dos resultados, evidenciada pelos baixos
desvios padrao, refor¢ca o potencial da abordagem para aplicagoes praticas em ambientes

clinicos.
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7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos ao longo deste trabalho demonstram a eficacia da metodologia
proposta tanto na classificacdo quanto na segmentacao de exames de TC para a identificagao
de AVCs hemorragicos. A arquitetura desenvolvida apresentou bom desempenho nas

principais métricas de avaliagao.

No que se refere a tarefa de classificagao, o modelo foi capaz de distinguir com
precisao entre trés padroes cerebrais distintos: normal, AVCh e AVCi. A abordagem
alcancou métricas elevadas, com destaque para a acuracia de 99,50% e Fl-score de
99,47%, além de valores igualmente altos de sensibilidade, especificidade e precisao. Os
resultados indicam que a metodologia proposta alcanga niveis de desempenho comparaveis
ou superiores aos das abordagens consolidadas, refor¢cando sua viabilidade em aplicagoes

clinicas com exigéncia de precisao diagnoéstica.

Com relagao a segmentacao, foi realizada uma anélise do impacto dos métodos
de criagao de arestas baseados em distancia euclidiana e similaridade do cosseno. Os
experimentos demonstraram que o uso da distancia euclidiana proporcionou melhor
desempenho nas métricas Dice, Jaccard e sensibilidade, indicando maior eficacia para
representar conexoes espaciais relevantes no grafo. A similaridade do cosseno, embora

conceitualmente apropriada, nao apresentou resultados superiores no cenario avaliado.

Outro fator investigado foi o nimero de vizinhos conectados em cada grafo. Os
testes com diferentes valores de k mostraram que a configuracdo com k& = 10 oferece
um bom equilibrio entre conectividade e desempenho computacional. Essa topologia se
mostrou eficiente para capturar o contexto espacial relevante, resultando em métricas
elevadas de segmentacao, como Dice de 95,89% e Jaccard de 92,40%, sem comprometer a

eficiéncia do modelo.

Além disso, foi realizado um estudo comparativo entre diferentes configuracoes
de grafos visando avaliar seus impactos no tempo de processamento. Observou-se que o
tempo de execucao por configuracao se manteve viavel para aplicagoes clinicas, mesmo
em cenarios com maior conectividade entre os nés. Essa andlise reforca a importancia do
equilibrio entre complexidade estrutural e desempenho computacional, principalmente em

ambientes de uso real.

Outro aspecto relevante esta na estabilidade dos resultados. Os baixos desvios
padrao registrados ao longo dos experimentos indicam boa capacidade de generalizacao
do modelo, mesmo diante de variagdoes no conjunto de dados. Isso confere robustez a

abordagem proposta e sugere aplicabilidade em diferentes contextos clinicos.
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Dessa forma, os resultados obtidos confirmam que a metodologia integrada proposta,
baseada na combinagdo de CNNs para extracao de atributos e GCNs para modelagem
estrutural, é eficaz na segmentacao de regides afetadas por AVCh em imagens de TC. Além
de alcangar métricas competitivas nas etapas de classificacao e segmentacgao, a abordagem
representa uma contribuicao relevante para o desenvolvimento de ferramentas de suporte
a decisao clinica, sendo uma alternativa promissora para sistemas inteligentes voltados ao

diagnoéstico automatizado de AVC.

7.1 Trabalhos Futuros

Com base nos resultados obtidos, diversas possibilidades de aprimoramento e ex-
pansao da metodologia proposta podem ser exploradas. Assim, a perspectiva nos trabalhos

futuros estd voltada para:

a validacao da abordagem em diferentes bases de dados, com maior diversidade

de casos;

« ainvestigagdo de novas estratégias para construcao das arestas do grafo, incluindo
técnicas de ponderacao baseadas em similaridade contextual ou espacial;

« a utilizacdo de grafos dindmicos, permitindo a atualizagdo da topologia ao longo
do treinamento, visando aprimorar a capacidade adaptativa do modelo;

e a aplicacao da metodologia baseada em grafos para segmentacao tridimensional,

explorando a conectividade entre pixels de diferentes fatias dos exames de TC.

Espera-se que, com essas melhorias, os resultados futuros apresentem maior precisao

e menor tempo de processamento em comparacao aos obtidos neste trabalho.
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