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RESUMO

Um dos maiores desafios encontrados na área de aprendizado de máquina é a obten-
ção de conjuntos de dados suficientemente grandes para realização do treinamento
de redes neurais. A obtenção de amostras anotadas é especialmente difícil dentro da
área de biomédica, dado que as imagens de interesse tem o acesso limitado devido a
questões técnicas e legais, e visto que a anotação correta das amostras depende do
trabalho de profissionais qualificados. Aprendizado Semi-Supervisionado (SSL) é uma
técnica que permite reduzir a dependência em amostras anotadas, uma vez que ela
consegue fazer uso de amostras não anotadas junto ao treinamento de redes neurais.
Neste trabalho é avaliada a utilização do método de aprendizado semi-supervisionado
Teacher-Student no treinamento de um modelo de segmentação semântica, voltado
para a avaliação de lesões em imagens de exames de fundo de olho para diagnós-
tico de retinopatia diabética. É observado que a utilização desse método permite o
treinamento bem sucedido de um modelo, utilizando um conjunto de dados extrema-
mente reduzido, com um ganho de performance significativo quando comparado ao
modelo treinado de maneira supervisionada. Obtemos AUPR = 0,587 com o uso de
SSL quando utilizando apenas 16 imagens do conjunto de dados FGADR, compa-
rado com AUPR = 0,513 sem a utilização de SSL. Adicionalmente, quando utilizando
adaptação de domínio com o conjunto de dados IDRiD, observamos um aumento de
AUPR = 0,542 para AUPR = 0,594 com o uso de SSL.

Palavras-chave: Aprendizado semi-supervisionado. Segmentação semântica. Teacher-
Student. Diagnóstico Assistido por Computador.



ABSTRACT

One of the biggest challenges found in the field of machine learning is to obtain large
enough datasets in order to train neural network models. Obtaining annotated samples
is especially difficult within the biomedical field, since access to medical data is often
hindered by technical and legal barriers, and since the correct annotation of samples
requires the work of qualified professionals. Semi-Supervised Learning (SSL) is a
technique that reduces the dependence on annotated samples, since it manages to
incorporate unannotated samples in the supervised training of neural networks. This
work evaluates the use of the Teacher-Student semi-supervised learning method in the
training of a semantic segmentation model, aimed at the evaluation of lesions in images
of eye fundus exams for the diagnosis of diabetic retinopathy. It is observed that the
use of this method allows the successful training of a model using an extremely small
dataset, with a significant performance gain when compared to the purely supervised
counterpart. We show an improvement on the performance from AUPR = 0.513 to
AUPR = 0.587 when using SSL and training with only 16 images from the FGADR
dataset. Additionally, when using domain adaptation with the IDRiD dataset, we show
an increase from AUPR = 0,542 to AUPR = 0,594 with the use of SSL.

Keywords: Semi-supervised Learning. Semantic segmentation. Teacher-Student. Com-
puter Aided Diagnosis.
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1 INTRODUÇÃO

Nos últimos anos o desenvolvimento de ferramentas de diagnóstico auxiliado por
computador (computer-aided diagnosis — CAD) tem sido acelerado pela inclusão de
técnicas de aprendizado de máquina (ZHAO, D. et al., 2020). O uso de redes convoluci-
onais tem se mostrado o estado da arte em diversas funções de visão computacional,
inclusive no auxílio ao diagnóstico de imagens médicas.

Atualmente, o principal desafio encontrado no desenvolvimento destes algo-
ritmos está na obtenção de imagens médicas com laudos de alta qualidade para o
treinamento dos modelos. O treinamento adequado e performance obtida com uma
rede convolucional são diretamente ligados ao número de imagens disponíveis para
esse processo de otimização (OQUAB et al., 2014).

Imagens médicas contê uma grande diversidade intra-domínio, ou seja, é co-
mum observar variações estatísticas significativas mesmo sobre imagens relacionadas
(GUAN; LIU, 2022). Para gerar um modelo robusto capaz de trabalhar com essas vari-
ações, é necessário ter-se um número adequado de exemplos de treinamento, a fim
de varrer uma área suficientemente grande do espaço de observação.

A obtenção de imagens e laudos médicos requer o trabalho de profissionais es-
pecializados na área para geração de amostras confiáveis e de qualidade, um processo
demorado que consiste na anotação manual e detalhada de exames médicos, sendo
que até mesmo profissionais qualificados podem discordar na geração de anotações
(ALGAN et al., 2020; KALPATHY-CRAMER et al., 2016). A obtenção de conjuntos de
dados se torna ainda mais difícil devido a barreiras técnicas e legais, como o acesso à
bancos de dados de instituições médicas e uso de dados pessoais.

Por outro lado, o acesso a conjuntos de dados não anotados se mostra mais
simples, devido a não requerer o diagnóstico médico feito por profissionais especializa-
dos para geração de laudos. Esse conjunto não pode ser utilizado para o treinamento
supervisionado de uma rede neural, devido a falta de anotações, mas a informação
contida nas próprias imagens pode ser utilizada de forma auxiliar para o treinamento
de modelos mais robustos.

Aprendizado Semi-Supervisionado (SSL) é uma abordagem de aprendizado de
máquina que permite incorporar um conjunto não anotado dentro do treinamento su-
pervisionado de uma rede neural. Essa técnica tem como objetivo produzir um modelo
com melhor performance quando comparado com a contrapartida puramente supervi-
sionada, e é utilizada principalmente em problemas onde a obtenção de amostras é
fácil quando comparado à obtenção de anotações (CHAPELLE; SCHÖLKOPF; ZIEN,
2006).

Neste trabalho analisa-se a aplicação de aprendizado semi-supervisionado ba-
seado numa arquitetura Teacher-Student (YALNIZ et al., 2019; LEE, 2013; XIE et al.,
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2020) para o treinamento de redes convolucionais profundas. Esse método realiza
o treinamento do modelo em um processo de múltiplas etapas, fazendo uso de um
par de modelos (chamados de Teacher e Student) e de pseudo labels para conseguir
incorporar amostras não anotadas no treinamento da rede.

Para a avaliação do algoritmo, buscou-se um domínio com imagens médicas
onde a segmentação de lesões faz parte do processo de diagnóstico. Escolheu-se
aplicar o método para a segmentação de lesões em exames de fundo de olho utilizados
para diagnóstico de retinopatia diabética, utilizando o conjunto de dados Fine-Grained
Annotated Diabetic Retinopathy (FGADR) (ZHOU et al., 2020) para treinamento e
avaliação do modelo.

Esse domínio e conjunto de dados foram escolhidos devido as suas característi-
cas que permitem a avaliação desse método. Trata-se de um conjunto de imagens que
contém anotações na forma de máscaras binárias para diferentes lesões nos exames
e um número adequado de amostras para realização dos experimentos.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivos Gerais

Analisar o método de aprendizado semi-supervisionado Teacher-Student no
treinamento de modelos convolucionais profundos para a segmentação de lesões em
imagens médicas.

1.1.2 Objetivos Específicos

• Analisar o método de aprendizado semi-supervisionado Teacher-Student
proposto por Yalniz et al. (YALNIZ et al., 2019).

• Adaptar o método Teacher-Student para aplicações de segmentação semân-
tica, permitindo o treinamento dos modelos e geração de pseudo labels para
esse tipo de tarefa.

• Avaliar o desempenho do algoritmo aplicado à segmentação de imagens mé-
dicas, em específico no conjunto de dados FGADR (Fine-Grained Annotated
Diabetic Retinopathy ).

1.2 ORGANIZAÇÃO DO TEXTO

Capítulo 2 contém a fundamentação teórica necessária para leitura deste traba-
lho, onde é feita uma breve introdução à conceitos de aprendizado de máquina, visão
computacional, segmentação semântica e redes residuais, bem como uma descrição
do domínio utilizado neste trabalho.
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No Capitulo 3 descrevemos em mais detalhes a área de aprendizado semi-
supervisionado, comparando os principais métodos encontrados na literatura.

No Capitulo 4 é descrita a metodologia utilizada para a realização dos expe-
rimentos. Além do prório conjunto de dados, são detalhados o algoritmo Teacher-
Student, a geração e processamento de pseudo labels, e os métodos utilizados para o
treinamento dos modelos.

O Capítulo 5 detalha os experimentos e resultados obtidos. É feita uma descri-
ção dos detalhes de treinamento, com os parâmetros utilizados para a otimização dos
modelos. É demonstrada também a performance obtida para os diferentes experimen-
tos realizados.

No Capítulo 6 faremos uma análise das contribuições e resultados encontrados
nesse trabalho, bem como perspectivas futuras para pesquisa nessa área.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 RETINOPATIA DIABÉTICA

O diabetes mellitus está relacionado com vários problemas de saúde, entre
eles falha renal, doenças cardiovasculares e neuropatia. Nos olhos, o descontrole da
glicemia pode causar danos aos vasos sanguíneos finos da retina e a proliferação
de vasos anômalos, resultando na complicação conhecida como retinopatia diabética
(MONTEIRO, 2020).

A retinopatia diabética (RD) é uma das principais causas de cegueira em adul-
tos, presente em 22% dos indivíduos com diabetes, totalizando mais de 100 milhões
de casos no mundo (TEO et al., 2021). Os principais sintomas encontrados são micro-
aneurismas, hemorragia intrarretiniana, exsudatos, edema e descolamento da retina,
causando diferentes níveis de perda de visão dependendo do estágio da doença.

Figura 1 – Exemplo de um exame de fundo de olho com diferentes sintomas de reti-
nopatia diabética marcados na imagem (PORWAL et al., 2018). As áreas
realçadas da imagem indicam a presença de microaneurisma, hemorragia,
exsudatos moles e exsudatos duros.

O estágio inicial da doença é conhecido como retinopatia diabética não pro-
liferativa, onde o paciente sofre pouca ou nenhuma perda de visão e observamos
complicações mais leves da doença (MEHTA, 2020). Os principais sintomas neste
estágio da doença são os microaneurismas, hemorragias e exsudatos moles e duros
na retina posterior.

Em um estágio mais avançado da doença, conhecido como retinopatia diabética
proliferativa, o paciente sofre com a complicação dos sintomas, aparecimento de novos
vasos sanguíneos suscetíveis a rompimento na superfície da retina e ocorrência de
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edema macular (MEHTA, 2020). Esse estágio da doença acompanha maior perda de
visão e até mesmo cegueira, com cerca de metade dos pessoas nesse estágio da
doença sofrendo com edema macular diabético.

A detecção da retinopatia diabética é feita primariamente com o uso de exames
de fundo de olho, como mostra a Figura 1, também conhecido como fundoscopia
ou oftalmoscopia. Esse procedimento é feito com a utilização de um oftalmoscópio e
dilatação da pupila, e consiste no mapeamento da retina e outras áreas do seguimento
posterior do olho, servindo para analisar as condições das artérias, veias e nervos da
retina.

A detecção e o tratamento precoce da retinopatia diabética é essencial para
prevenir casos avançados da doença. Os sintomas da doença tendem a complicar
com o tempo, especialmente em pacientes com diabetes não tratada, e apesar de não
ter cura é possível evitar a progressão dos sintomas com tratamentos adequados, como
fotocoagulação da retina e injeção de medicações antiangiogênicas e corticosteróides
(MEHTA, 2020).

2.2 VISÃO COMPUTACIONAL

A área de visão computacional (computer vision) tem como objetivo gerar al-
goritmos capazes de processar, analisar e identificar imagens de maneira similar ao
processo realizado pelo ser humano.

O trabalho de visão computacional vai além do processamento de imagens,
visando não só modificar as características da imagem, mas entender o seu conteúdo.
As tarefas realizadas envolvem a interpretação do sinal, adquirindo e processando
informações relevantes, produzindo então uma caracterização de alto nível da imagem
original.

As principais tarefas de interesse realizadas na área de visão computacional
podem ser divididas em:

• Classificação: categorizar a imagem dentro de um conjunto de possíveis
classes conhecidas.

• Detecção de objetos: encontrar instâncias de objetos em uma imagem. Além
da classificação dos objetos, é necessário também localizar os objetos dentro
da imagem.

• Segmentação semântica: classificar individualmente os pixels de uma ima-
gem dentre o conjunto de possíveis classes conhecidas.

• Segmentação de instâncias: segmentação de imagens que separa cada
ocorrência de objetos dentro de uma classe. Cada instância de uma classe
é segmentada de maneira independente.
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Essas técnicas podem ser aplicadas em diversas áreas, gerando um sistema
capaz de interpretar o mundo real e que permite a interação entre computadores e o
ambiente. Algumas das áreas de aplicação de visão computacional são:

• Automação (machine vision, controle industrial, inspeção de produtos e mer-
cadorias).

• Navegação (carros autônomos, prevenção de acidentes).

• Identificação de pessoas (controle de tráfego, vigilância)

• Leitura automática de textos (OCR).

• Diagnóstico médico (detecção de anomalias, segmentação de órgãos, clas-
sificação de exames, triagem automatizada).

2.3 SEGMENTAÇÃO SEMÂNTICA

Segmentação semântica é uma das principais áreas do campo de Visão Com-
putacional, com objetivo de classificar individualmente os pixels de uma imagem entre
as classes conhecidas. Diferente de outras tarefas como classificação de imagens, a
segmentação semântica retorna uma informação muito mais detalhada sobre a ima-
gem no formato de uma máscara de segmentação. Esse formato de predição mais
detalhado permite que algoritmos de segmentação sejam utilizados para solucionar
problemas na área de visão computacional, onde é necessário a localização precisa
de objetos dentro da imagem.

Atualmente os principais métodos de segmentação semântica são baseados
em redes convolucionais profundas (SULTANA; SUFIAN; DUTTA, 2020), como FCN
(LONG; SHELHAMER; DARRELL, 2014), Mask R-CNN (HE et al., 2017) e arquiteturas
Encoder-Decoder (Codificador-Decodificador) (RONNEBERGER; FISCHER; BROX,
2015; CHAURASIA; CULURCIELLO, 2017). Esses modelos são construídos de ma-
neira puramente convolucional, e permitem um treinamento end-to-end utilizando o
algoritmo de backpropagation.

O trabalho de Ronneberger et al. (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015)
demonstra a utilização da rede U-Net, baseada na arquitetura Encoder-Decoder, apli-
cado à segmentação de imagens médicas, e é uma das principais referências no
desenvolvimento de redes convolucionais para segmentação semântica.

Nesse tipo de configuração, o Encoder é a parte do modelo responsável por
codificar o sinal de entrada para um espaço latente, e o Decoder é responsável por
mapear essa representação em uma máscara com a mesma resolução que a imagem
original, contendo a categorização pixel a pixel da amostra.

Outros trabalhos aprimoram a arquitetura U-Net a partir da utilização de enco-
ders e decoders mais poderosos, bem como com o desenvolvimento de métodos para
otimizar a relação entre informação semântica e espacial nas máscaras produzidas.
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O trabalho de Jegou et al. (JÉGOU et al., 2016) demonstra a utilização de
DenseNets como base para o Encoder do modelo, e Drozdzal et al. (DROZDZAL et
al., 2016) avalia a utilização de ResNets. Ambos os trabalhos alcançaram resultados
superiores à utilização de blocos convolucionais simples, mostrando a importância da
utilização de arquiteturas convolucionais profundas e mais poderosas.

Um dos principais desafios encontrados em redes de segmentação do tipo
Encoder-Decoder é a perda de informação espacial durante o processamento do En-
coder (CHEN, L. et al., 2017). A utilização de redes convolucionais tradicionais nesse
componente resulta na perda de informação espacial, já que um dos objetivos desses
modelos é reduzir a dimensionalidade do sinal para a dimensão do espaço latente.

Outros trabalhos utilizam arquiteturas específicas no modelo do Encoder com
fim a amenizar a perda de informação espacial, como Redes Neurais Recorrentes
(SALVADOR et al., 2017) e Conditional Random Fields (KRÄHENBÜHL; KOLTUN,
2012). Arquiteturas Encoder-Decoder minimizam este problema a partir da utilização
de Conexões de Atalho (Skip Connections) (DROZDZAL et al., 2016).

2.3.1 Skip connections

Ao saber que a recuperação da informação espacial a partir da representação
obtida pelo Encoder é um processo difícil, devido à redução de dimensionalidade
do sinal, busca-se simplificar o processamento do Decoder a partir da inclusão de
informação proveniente diretamente do Encoder.

Esse método consiste na utilização de uma série de conexões entre os com-
ponentes Encoder e Decoder, como mostra a Figura 2. O objetivo desta técnica é
facilitar o processo de decodificação no modelo, conectando os blocos do Encoder
diretamente aos blocos correspondentes do Decoder. Esse método não só transfere in-
formação para o Decoder, mas também permite aproveitar o processamento realizado
anteriormente e portanto a utilização de camadas menores nesse componente.

Conexões laterais deste tipo são também utilizadas em outras arquiteturas para
detecção e segmentação de objetos, como Feature Pyramid Networks (LIN et al.,
2016), Pyramid Scene Parsing Network (ZHAO, H. et al., 2016) e Mask R-CNN (HE
et al., 2017), com o objetivo de melhorar a performance do modelo em relação à
informação espacial. Esse método não só colabora para a construção de máscaras
de segmentação mais acuradas, mas também pode ser utilizado para construir redes
convolucionais mais robustas às transformações de escala (LIN et al., 2016).

2.4 REDES RESIDUAIS (RESNET)

O avanço na área de visão computacional com o uso de redes convolucionais
depende da construção de modelos cada vez mais poderosos. As primeiras demons-
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Figura 2 – Arquitetura original utilizada no modelo U-Net (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015). À esquerda observamos o componente Encoder, composto
por filtros convolucionais e max-pooling, e à direita observamos o Decoder,
com blocos convolucionais e blocos convolucionais transpostos. As setas
em cinza mostram as conexões de atalho entre os dois componentes.

trações de redes convolucionais modernas, como LeNet (LECUN et al., 1998), AlexNet
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, G. E., 2012) e VGGNet (SIMONYAN; ZISSER-
MAN, 2015), alcançaram bons resultados a partir do uso de filtros convolucionais em
sequência, com um ganho significativo de performance quando utilizado um número
maior de camadas.

O aumento no número de camadas em um modelo gera um ganho de perfor-
mance, porém este ganho é limitado pela capacidade de treinar o modelo de maneira
adequada. O treinamento de redes neurais com o uso de backpropagation é limitado
pelo efeito de desvanecimento do gradiente, efeito que ocorre principalmente em redes
que utilizam um número grande de filtros convolucionais e funções de ativação em
sequência (GOODFELLOW, I.; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O desvanecimento do gradiente é um fenômeno que ocorre durante o treina-
mento de um modelo quando o gradiente se torna pequeno demais para realizar a
otimização dos parâmetros de maneira correta. As funções de ativação utilizadas nas
camadas da rede têm a tendência de reduzir o valor do gradiente de maneira cumula-
tiva, de forma que a otimização das primeiras camadas de uma rede com o algoritmo
de backpropagation tem pouco efeito no valor dos parâmetros.

Esse fenômeno pode ser aliviado com a utilização de diferentes técnicas na
construção da rede, como o uso de blocos convolucionais com conexões de atalho.
A arquitetura ResNet (HE et al., 2016) permite elaborar redes neurais muito mais
profundas a partir da utilização de uma estratégia de conexões residuais entre as
camadas. As redes ResNet apresentam uma redução no efeito de desvanecimento
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do gradiente e demonstram ganho de desempenho considerável com o aumento da
profundidade das redes.

O objetivo dessa arquitetura é permitir a construção de redes neurais mais
profundas, com um número significativamente maior de camadas e maior capacidade
de aprendizado, sem degradação de desempenho.

2.4.1 Blocos residuais

O bloco residual é o componente primitivo para construção de redes residuais.
Essa estrutura é caracterizada pela utilização de conexões de atalho (shortcut connec-
tions) entre diferentes camadas da rede, o que permite a propagação mais eficiente
do gradiente para as camadas iniciais da rede.

Figura 3 – Composição de um bloco residual utilizado na arquitetura ResNet (HE et al.,
2016). Cada bloco residual é composto por camadas convolucionais (weight
layer ) e ativações não lineares (relu), que implementam uma função residual
F(x) sobre a entrada do bloco, e uma conexão de atalho entre a entrada e
saída do bloco (identity). Efetivamente, a função implementada pelo bloco
como um todo é a soma da função F e a saída da conexão residual.

O principal motivo para o sucesso dos blocos residuais está no fato de que a
chamada função residual F realizada pelos filtros convolucionais é apenas a diferença
entre os valores de xi+1 e xi , como pode-se observar na Figura 3. Observa-se na
prática que a otimização desse tipo de função é mais simples do que a otimização de
blocos tradicionais que não utilizam conexões de atalho.

Redes residuais podem então ser construídas a partir da utilização de múltiplos
blocos residuais em sequência para obtenção de redes com diferentes profundidades.
O uso de blocos residuais permitiu a construção de redes com centenas de camadas
sem degradação de desempenho (HE et al., 2016).
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2.5 LINKNET

LinkNet (CHAURASIA; CULURCIELLO, 2017) é uma arquitetura puramente
convolucional baseada no método Encoder-Decoder para a segmentação semântica
de imagens. Como visto na Figura 4, essa rede é inspirada em modelos como U-Net
para geração de máscaras de segmentação, utilizando um codificador, decodificador e
conexões de atalho.

Figura 4 – Estrutura geral do modelo LinkNet (CHAURASIA; CULURCIELLO, 2017).
Composta por dois componentes principais, o Encoder à esquerda e De-
coder à direita, essa rede se baseia em outros modelos Encoder-Decoder
para realização de segmentação semântica. Cada componente é composto
por multiplos blocos, intercalados pelo uso de skip connections.

As principais contribuições dessa arquitetura são a utilização de redes residuais
no Encoder e a configuração das conexões de atalho junto ao Decoder. Essas modi-
ficações permitem a construção de um modelo maior e mais eficiente, bem como a
geração de máscaras de segmentação com alto nível de detalhe espacial.
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2.5.1 Encoder

A primeira parte do modelo de segmentação é o Encoder, responsável por
codificar a entrada da rede para um espaço latente de menor dimensão. A escolha de
um Encoder adequado é chave para obter um resultado ótimo para segmentação final,
e no caso do LinkNet é utilizado uma rede residual, ResNet, como codificador.

A rede ResNet é utilizada por ser um modelo conhecido pela alta performance
e facilidade de treinamento devido à utilização de conexões residuais. Além disso, as
conexões residuais da rede trabalham em conjunto com as conexões de atalho dessa
arquitetura, realizando uma função similar entre os blocos do Encoder.

2.5.2 Decoder

O Decoder é a segunda parte da arquitetura LinkNet, e é responsável por ma-
pear a representação obtida pelo Encoder em uma máscara de segmentação. O papel
do decoder é conseguir produzir uma saída correta, tanto em questão de informa-
ção semântica quanto informação espacial, a partir do processamento realizado pelo
Encoder.

A arquitetura do Decoder na arquitetura Linknet consiste em blocos compostos
por dois filtros convolucionais comuns e um filtro convolucional transposto, sendo este
último responsável por realizar a operação oposta ao Max Pooling para recuperar a
dimensão original da imagem de entrada.

Figura 5 – Estrutura de um bloco utilizado no componente Decoder do modelo LinkNet
(CHAURASIA; CULURCIELLO, 2017). Cada bloco é composto primeira-
mente por uma camada convolucional, seguida de uma camada utilizando
convolução transposta com objetivo de aumentar a resolução do sinal, e fi-
nalmente por outra camada convolucional. Os sinais contidos nas conexões
de atalho são adicionados à saída de cada bloco contido no Decoder, como
ilustrado na Figura 5.
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2.5.3 Skip Connections

A utilização de conexões de atalho é essencial para evitar a degradação de
desempenho da rede. No modelo LinkNet, os componentes Encoder e Decoder con-
têm um número igual de blocos de processamento, de forma que as conexões de
atalho são feitas entre a entrada dos blocos no codificador para a saída dos blocos
correspondentes no decodificador.

No modelo U-Net as conexões de atalho são implementadas pela concatenação
dos sinais do codificador com os sinais do decodificador, seguidas de uma camada con-
volucional. No caso do LinkNet é realizada a conexão de maneira diferente, inspirada
no funcionamento das redes residuais. Como ilustrado na Figura 4, o sinal proveni-
ente do codificador é somado ao sinal no bloco correspondente do decodificador, de
maneira similar à conexão residual no ResNet.

2.6 DATA AUGMENTATION

Data augmentation é uma técnica utilizada no treinamento de redes neurais
que consiste na utilização de variações aleatórias das amostras conhecidas durante
o processo de treinamento. O modelo é não somente treinado com as imagens e
anotações originais, mas também com um número arbitrário de variações dessas
amostras.

O principal objetivo desse método é evitar que o modelo memorize as imagens,
e ao invés disso aprenda com as informações relevantes contidas nas amostras. Desta
forma, é possível diminuir os efeitos de overfitting no treinamento, gerando um modelo
que pode ser mais seguramente utilizado em outras imagens.

Data augmentation pode utilizar diferentes transformações sobre as imagens
e anotações durante o treinamento, devendo apenas ser escolhida de forma a não
modificar as imagens a um ponto em que se perca as informações contidas nela.

Esse tipo de técnica se mostra especialmente efetiva no treinamento com con-
juntos reduzidos, onde há um ganho maior na geração de novas imagens e maior
probabilidade de observar overfitting.

Um dos métodos mais comuns de data augmentation consiste na utilização de
transformações geométricas nas imagens, como reflexão, rotação, translação, escala e
cisalhamento (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). Para o caso de segmentação se-
mântica, qualquer transformação que altere a geometria da imagem deve ser aplicada
também às máscaras para manter a acurácia das anotações.

2.7 DROPOUT

Dropout (KONDA et al., 2015) é uma técnica de regularização utilizada no trei-
namento de redes neurais com objetivo de reduzir o overfitting. Assim como outras
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técnicas de regularização, o dropout adiciona um custo maior a determinadas confi-
gurações dos pesos da rede, estimulando menor interdependência no treinamento do
modelo.

Dropout consiste em um método onde um conjunto aleatório de neurônios é
ignorado durante o treinamento do modelo a cada iteração do processo. Desta forma,
apenas os neurônios mantidos na rede são utilizados na iteração, tanto para predi-
ção (forward) como na otimização (backwards). Existem diferentes abordagens para
aplicação de dropout em redes convolucionais (SPILSBURY; CAMPS, 2019), e a per-
formance dessa técnica pode variar dependendo do tipo de método e modelo utilizado.

A utilização de dropout é similar a adição de ruído à uma rede neural, de forma
que a predição feita pelo modelo não depende somente da entrada, mas também
de como o dropout está estruturado a cada instante. Diferentes iterações sobre uma
mesma imagem podem gerar saídas distintas no modelo, o que força o treinamento
a gerar um modelo capaz de generalizar melhor a imagem, e ser menos suscetível a
sofrer overfitting.

2.8 TRANSFER LEARNING E DOMAIN ADAPTATION

Transferência de aprendizado (transfer learning) é uma técnica utilizada no
treinamento de redes neurais, que consiste na utilização de conjuntos de dados e
funções de perda distintos dos de interesse em um processo de pré-treinamento do
modelo. O objetivo disso é obter um desempenho superior quando comparado com um
modelo inicializado com parâmetros aleatórios (WEISS; KHOSHGOFTAAR; WANG,
2016).

Transferência de aprendizado pode ser utilizada em conjunto com o aprendizado
semi-supervisionado, utilizado como uma etapa de pré-treinamento dos modelos. Essa
técnica permite a utilização de conjuntos de dados diferentes dos que serão utilizados
no modelo final, diminuindo a dependência em amostras do conjunto de interesse.

Como um caso específico de transferência de aprendizado, a adaptação de do-
mínio (domain adaptation) é outra técnica que faz uso de conjuntos de dados diferentes
dos de interesse para realizar o pré-treinamento do modelo. Essa técnica se distingue
da transferência de aprendizado pela restrição imposta à tarefa utilizada, que deve ser
a mesma da de interesse (FARAHANI et al., 2020).

2.9 FUNÇÕES DE PERDA E MÉTRICAS DE DESEMPENHO

2.9.1 AUPR - Area Under Precision Recall

A área sob a curva de precisão e sensibilidade (AUPR) é uma métrica bastante
útil para analisar a performance de problemas onde há desbalanceamento entre as
classes (DAVIS; GOADRICH, 2006). Essa métrica leva em consideração a proporção
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de amostras positivas no conjunto, e dá maior importância para classes com poucas
amostras do que outras métricas como AUROC (SAITO; REHMSMEIER, 2014). Essa
métrica é bastante utilizada na avaliação de algoritmos de segmentação de imagem,
onde é comum a predominância de pixels da classe background.

Para a segmentação de lesões em imagens médicas é extremamente impor-
tante a localização correta das lesões. Como queremos minimizar os casos de falsos
negativos, a métrica AUPR se mostra adequada para este tipo de tarefa.

Nas predições feitas por modelos de segmentação, um pixel é considerado
positivo se o valor previsto para ele é maior que um determinado limiar de probabilidade,
e negativo caso contrário. As métricas de precisão e sensibilidade são calculadas a
partir do total de verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP) e falsos negativos
(FN) obtidos a partir de um limiar de probabilidade escolhido.

PR =
VP

VP + FP
(1)

RE =
VP

VP + FN
(2)

O cálculo da AURP é feito utilizando a curva produzida a partir da variação
do limiar de probabilidade no intervalo 0 a 1, resultando em uma métrica única para
avaliação da performance dos modelos.

2.9.2 Coeficiente e perda Dice

O coeficiente Sørensen–Dice (SDI) é uma ferramenta estatística utilizada para
medir a similaridade entre dois conjuntos, e se tornou popular como métrica de simila-
ridade para validação de máscaras de segmentação (DICE, 1945).

Essa métrica leva em consideração características locais das imagens, como
a intersecção entre elas, e questões globais, como a área total das imagens. O coe-
ficiente Dice também é naturalmente robusto a problemas de desbalanceamento de
classes, em específico para distinção entre classes de interesse e background na
imagem.

SDI =
2
∣∣Y ⋂

P
∣∣∣∣Y ∣∣ +

∣∣P∣∣ (3)

Essa métrica pode ser utilizada como função de perda para a otimização de
redes neurais, conhecida como perda Dice (MILLETARI; NAVAB; AHMADI, 2016), e é
muito utilizada para o treinamento de modelos de segmentação:

LDice = 1 –
2

N∑
i=1

yipi + ε

N∑
i=1

(yi + pi ) + ε

(4)
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onde N é o número de pixels na imagem, pi e yi são a predição e anotação para o
pixel i , respectivamente, e ε é um termo de suavização para evitar que o denominador
seja zero.

2.9.3 Entropia Cruzada

Outra função de perda utilizada para tarefas de segmentação é a Entropia
Cruzada (Cross-Entropy) (JADON, 2020). Essa função é avaliada para cada pixel da
imagem de maneira independente, retirando-se uma média final sobre todos os pixels.

Essa função de perda sofre principalmente com o desbalanceamento de classes,
já que o cálculo do valor final de perda não leva em consideração a frequência de
cada classe do problema. Outra variação dessa função consiste na na utilização de
Weighted Cross-Entropy, onde é dado um valor distinto de importância para cada
classe no problema.

Para o caso específico de Weighted Binary Cross-Entropy (WBCE), temos:

LCE =
–1
N

i=N∑
i=1

α.yi .log(pi ) + (1 – α)(1 – yi ).log(1 – pi ) (5)

onde N é o total de pixels em uma imagem, yi e pi representam a anotação e predição
para o pixel i , respectivamente, e o parâmetro α determina o peso dado à classe y = 1
no cálculo da perda.



31

3 APRENDIZADO SEMI-SUPERVISIONADO

A utilização de aprendizado semi-supervisionado para treinamento de redes neu-
rais é uma área de pesquisa ativa no campo de aprendizado de máquina. Encontra-se
aplicações de SSL em diferentes tarefas de aprendizado profundo, como segmentação
semântica, detecção de objetos e processamento natural de linguagem.

Existem diferentes requisitos que uma arquitetura de aprendizado semi-supervi-
sionado e conjunto de dados devem seguir de forma que a utilização de amostras não
anotadas seja benéfica para o treinamento de um modelo (CHAPELLE; SCHÖLKOPF;
ZIEN, 2006). Esses requisitos dizem respeito às características do conjunto de dados
e como as amostras estão distribuídas sobre o seu espaço.

Pressuposto de suavidade (Smoothness assumption)

Amostras similares em um conjunto devem resultar em predições próximas
no espaço de representação, de forma que variações pequenas sobre uma amostra
devem resultar em variações pequenas sobre o rótulo. Esse requisito trata sobre o
formato da fronteira de decisão de um algoritmo, e reflete sobre a capacidade de
generalização e comportamento do modelo sobre amostras de alta dimensionalidade.

Pressuposto de agrupamento (Cluster assumption)

Amostras que pertencem a um mesmo grupo tendem a pertencer a uma mesma
classe, e amostras de uma mesma classe tendem a formar grupos. Esse requisito trata
da localização das amostras dentro do conjunto, e que a distribuição dos dados tende
a formar regiões de alta e baixa densidade de amostras. Esse pressuposto não implica
necessariamente na existência de um único grupo, mas que classes diferentes não
devem pertencer a um mesmo grupo.

Pressuposto de baixa densidade (Low-density assumption)

A fronteira de decisão de um conjunto deve passar por regiões de baixa den-
sidade. Em conjunto com o pressuposto de agrupamento, esse requisito pode ser
entendido de maneira a preservar os grupos formados no conjunto, caso contrário a
região de decisão separaria grupos em diferentes classes. Esse requisito sugere que
a utilização de amostras não anotadas pode ser útil para ajustar a região de decisão
de um modelo, utilizando-as como maneira de ajustar essa região.

3.1 MÉTODOS NA LITERATURA

A grande variedade de métodos de aprendizado semi-supervisionado surge das
diferentes maneiras em que as amostras não anotadas podem ser utilizadas durante o
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treinamento do modelo. As principais variações ocorrem na definição das funções de
perda e na arquitetura em que as amostras serão inseridas (YANG et al., 2021). Dos
diferentes métodos existentes, podemos dividi-los em grupos principais, baseados nas
características primárias dos métodos:

1. Métodos de pseudo labeling

2. Métodos generativos (GAN)

3. Métodos de regularização de consistência

4. Métodos híbridos

3.2 MÉTODOS DE PSEUDO LABELING

Os métodos de aprendizado semi-supervisionado com pseudo labels são base-
ados na geração de anotações para amostras desconhecidas, que subsequentemente
são adicionadas no treinamento supervisionado do modelo.

Existem duas abordagens principais dessa classe de métodos, que diferem no
número de predições feitas e em como as pseudo labels são geradas. O primeiro tipo
é conhecido como self-training, onde as predições de alta confiança de um modelo são
utilizadas para o treinamento da própria rede. O segundo tipo de método é baseado
na discordância entre diferentes predições que são geradas por múltiplos modelos, de
forma que um modelo gera pseudo labels para os restantes.

Pseudo-Label (LEE, 2013) é um método bastante simples para treinamento
com pseudo labels, onde o modelo é treinado utilizando as amostras anotadas e não
anotadas simultaneamente. Para as amostras não anotadas, o treinamento é feito
utilizando a classe com maior confiança da rede como sendo a label correta. Essa
técnica é equivalente a uma técnica de regularização de entropia, onde a minimização
de entropia sobre as amostras não anotadas favorece a geração de regiões de baixa
densidade, melhorando a separação das classes do conjunto.

Noisy Student (XIE et al., 2020) realiza o treinamento semi-supervisionado com
o uso de um par de modelos, chamados de Teacher e Student, similar ao processo de
Knowledge Distillation (KD) (HINTON, G.; VINYALS; DEAN, 2015). Neste método, o
modelo Teacher é treinado de maneira supervisionada utilizando as amostras conheci-
das, e o modelo Student é treinado de maneira ruidosa, com técnicas como dropout,
data augmentation, stochastic depth, utilizando uma combinação das amostras co-
nhecidas e pseudo labels geradas pelo Teacher. Esse processo é repetido múltiplas
vezes, utilizando o modelo Student como um novo Teacher, com o objetivo de gerar
pseudo labels de maior confiança a cada iteração e permitir a utilização de arquiteturas
maiores nos modelos.

SimCLRv2 (CHEN, T. et al., 2020b) é uma versão modificada do algoritmo
SimCLR (CHEN, T. et al., 2020a), que realiza o treinamento do modelo utilizando as
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amostras não anotadas em duas etapas, tanto em um processo de pré-treinamento
não supervisionado quanto em um processo de destilação de informação com o uso de
pseudo labels. O treinamento não supervisionado é feito utilizando perda contrastiva
no espaço latente do modelo, de forma a maximizar a similaridade entre diferentes re-
presentações de uma mesma amostra sobre múltiplas variações aleatórias. A segunda
etapa, feita para produzir um modelo menor e melhorar a performance do algoritmo,
utiliza as pseudo labels geradas pelo primeiro modelo no treinamento do Student. Esse
algoritmo se mostra bastante eficaz, porém o desempenho é altamente dependente
no tipo de estrutura utilizada e de um método de treinamento de alta complexidade
computacional, utilizando redes e batch-sizes muito grandes com objetivo de otimizar
a perda contrastiva e geração de pseudo labels.

O trabalho de Yalniz et al. (YALNIZ et al., 2019) apresenta um método para
treinamento semi-supervisionado e weakly-supervised utilizando pseudo labels em um
esquema Teacher-Student de treinamento. Esse método é inspirado em destilação
de informação e self-training, e demonstra um algoritmo robusto para execução de
diferentes tarefas. Nessa abordagem a geração de pseudo labels passa por um pro-
cesso de filtragem, com objetivo de gerar um conjunto de labels de maior confiança. O
treinamento do modelo Student é feito inicialmente com o conjunto de pseudo labels
em uma etapa de pré-treinamento, e em seguida por um finetuning supervisionado
utilizando o conjunto de amostras anotadas.

Outra abordagem para utilização de pseudo labels é a utilização de múltiplos
modelos com a análise de discordância entre eles, como Tri-Net (CHEN, D.-D. et al.,
2018) e Deep Co-Training (QIAO et al., 2018). Nesse tipo de método, é realizado o
treinamento em conjunto de múltiplas redes neurais, de forma que a predição de cada
uma delas é utilizada para realizar o treinamento das demais.

Co-training (QIAO et al., 2018) é um algoritmo cujo funcionamento depende da
existência de duas imagens complementares, geralmente provenientes de diferentes
origens, para cada amostra do conjunto. Dois modelos são inicialmente treinados
nas imagens conhecidas, gerando um classificador para cada tipo de imagem, e em
seguida são geradas pseudo labels sobre o conjunto não conhecido utilizando as
predições de maior confiança de cada modelo. O treinamento com as pseudo labels é
feito de maneira a minimizar a distância entre as predições feitas pelos dois modelos
sobre um par de imagens complementares.

Tri-Net (CHEN, D.-D. et al., 2018) é um método que utiliza as predições geradas
por três modelos para geração das pseudo labels. Os modelos são inicialmente treina-
dos simultaneamente, utilizando um módulo compartilhado e um processo conhecido
como Output Smearing (BREIMAN, 2000) sobre o conjunto anotado. Em seguida, as
pseudo labels são geradas sobre o conjunto não conhecido sempre que dois mode-
los estão em concordância em relação à predição sobre uma amostra, que é então
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adicionada ao conjunto de treinamento do terceiro modelo.

3.3 MÉTODOS GENERATIVOS (GANS)

Arquiteturas GAN (Generative Adversarial Network) (GOODFELLOW, I. J. et al.,
2014) são capazes de utilizar imagens não anotadas para o treinamento de redes
convolucionais a partir do uso de uma função de discriminação. GANs são compostas
por duas redes neurais distintas, chamadas de Gerador e Discriminador, que traba-
lham em conjunto em um processo de treinamento adversário. A ideia principal dessa
arquitetura é modelar a distribuição de dados do conjunto de interesse utilizando o
modelo Gerador, e ser capaz de distinguir entre amostras reais e amostras geradas
artificialmente utilizando o discriminador.

Uma arquitetura GAN é composta pelo modelo Gerador, capaz de criar amos-
tras artificiais de alta fidelidade em relação ao conjunto de interesse, e pelo modelo
Discriminador, capaz de distinguir entre amostras artificiais e amostras reais com alto
nível de precisão. O treinamento tradicional de uma GAN é feito de maneira adversarial,
onde as imagens criadas pelo modelo Gerador são avaliadas pelo modelo Discrimina-
dor, um processo que permite utilizar amostras não anotadas de maneira efetiva, uma
vez que é preciso apenas saber se a imagem é artificial ou não para cálculo da função
de perda.

O modelo Discriminador treinado em uma GAN pode então ser utilizado como
ponto de partida para o treinamento de um classificador. Pode-se também utilizar outras
funções de perda junto ao treinamento da GAN com objetivo de gerar um Discriminador
com capacidade de classificar as amostras desejadas.

Semi-Supervised GAN (SGAN) (ODENA, 2016) é um modelo que estende o
conceito de GAN para permitir o treinamento do Discriminador de maneira mista, uti-
lizando um processo supervisionado e não supervisionado simultaneamente. Nesta
arquitetura, o componente Discriminador recebe a tarefa de classificar as amostras
recebidas em K + 1 classes, onde K representa o número de classes presentes no
conjunto anotado, e o termo adicional se refere à distinção entre amostras reais e
artificiais.

ImprovedGAN (SALIMANS et al., 2016) e GoodBadGAN (DAI et al., 2017) utili-
zam também o treinamento com K +1 classes para geração de um Discriminador capaz
de classificar imagens. Essas arquiteturas contribuem com diferentes técnicas focadas
na otimização do treinamento do modelo GAN, e apresentam diferentes funções de
perda para o Discriminador com objetivo de corrigir os pontos fracos observados no
treinamento misto da SGAN.

Outras tarefas de funções de perda podem ser utilizadas para o treinamento de
redes GAN com amostras não anotadas. A arquitetura CCGAN (DENTON; GROSS;
FERGUS, 2016), por exemplo, realiza o treinamento dos modelos Gerador e Discrmi-
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nador com o uso de in-painting. Com esta técnica, o modelo Gerador recebe a tarefa
de reconstruir seções de uma imagem a partir da informação contextual restante, e
o Discriminador recebe a tarefa de distinguir entre imagens originais e imagens que
foram preenchidas artificialmente. O Discriminador treinado nessa arquitetura pode
então ser generalizado para um classificador a partir de um processo de finetuning.

3.4 MÉTODOS DE REGULARIZAÇÃO DE CONSISTÊNCIA

Os métodos de regularização de consistência são baseados no princípio de con-
tinuidade entre as predições de um modelo, seguindo a ideia que amostras similares
devem resultar em predições similares (YANG et al., 2021). Desta forma, essa classe
de métodos é centrada na ideia de que pequenas perturbações sobre amostras de um
conjunto não devem modificar a predição feita por um modelo.

A métrica de regularização de consistência depende da restrição aplicada sobre
o projeto a priori, e geralmente se baseia na distância entre múltiplas predições feitas
sobre uma amostra. O cálculo de distância entre as predições é geralmente feito
utilizando Mean Square Error (MSE) ou KL-divergence.

PI-Model (SAJJADI; JAVANMARDI; TASDIZEN, 2016) utiliza o princípio de sua-
vidade como fundamento para o cálculo de consistência entre predições. Neste método,
o próprio modelo realiza duas predições sobre uma mesma amostra utilizando dife-
rentes perturbações aleatórias sobre o sinal, tanto sobre a imagem, na forma da Data
Augmentation, quanto no modelo em si, na forma de Dropout e Random Pooling. Por
fim, a perda de consistência é calculada diretamente a fim de minimizar a distância
entre as duas predições produzidas.

Temporal Ensembling (LAINE; AILA, 2017) é uma arquitetura similar ao PI-Model
cuja principal contribuição é a utilização de Exponential Moving Average (EMA) das
predições no cálculo da perda de consistência. Diferente do PI-Model, que requer duas
predições sob condições diferentes para cada iteração do treinamento, essa técnica
utiliza uma média temporal das predições passadas para gerar um valor de referência
para o cálculo da perda. Desta forma, o treinamento é realizado calculando-se a perda
de consistência entre a predição atual do modelo e a EMA das predições passadas.

Mean-Teacher (TARVAINEN; VALPOLA, 2017) é outra técnica similar ao Pi-
Model, que utiliza o conceito de Exponential Moving Average (EMA) com objetivo de
melhorar as predições utilizadas no cálculo de regularização de consistência. Essa
arquitetura utiliza o EMA sobre os pesos do próprio modelo, ao invés de sobre as
predições dele, com objetivo de gerar uma rede mais acurada com o tempo. Este
método faz uso de um par de modelos, chamados de Teacher e Student, onde o modelo
Student se comporta assim como na abordagem Pi-Model, e o modelo Teacher utiliza
a técnica EMA e é composto pela média temporal do modelo Student, Tt = αTt–1 +
(1 – α)St . Dessa forma, as predições geradas pelo modelo Teacher se comportam de
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maneira mais estável, e resultam em uma referência de maior qualidade para o cálculo
da perda de regularização de consistência.

3.5 MÉTODOS HÍBRIDOS

Existem trabalhos que fazem uso de diferentes métodos de aprendizado semi-
supervisionado no mesmo processo.

FixMatch (SOHN et al., 2020) é um método que utiliza a geração de pseudo
labels de forma a impor a regularização de consistência no treinamento do modelo.
Isso é feito primeiro gerando-se duas predições para uma mesma amostra, utilizando
um algoritmo de data augmentation fraco e outro forte. A primeira predição é tomada
como ground-truth caso haja um alto grau de confiança, e a perda é calculada de forma
a enforçar a consistência entre ela e a predição feita com data augmentation forte.

Existe uma outra série de algoritmos híbridos que utilizam o conceito de Mixup
(ZHANG et al., 2017). Esse é um conceito simples e efetivo, agindo como uma técnica
de data augmentation que enforça a regularização do modelo. Esse método impõe a
restrição de linearidade entre as amostras e predições de um modelo, de forma que
combinações lineares entre amostras devem resultar na mesma combinação linear
entre as respectivas anotações. Esse método é utilizado em trabalhos como MixMatch
(BERTHELOT et al., 2019b) e ReMixMatch (BERTHELOT et al., 2019a), onde amostras
não anotadas e pseudo labels são utilizadas junto ao conjunto anotado usando Mixup.
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4 METODOLOGIA

4.1 ARQUITETURA TEACHER-STUDENT E PSEUDO LABELS

Utilizamos neste trabalho um método de treinamento semi-supervisionado com
uso de pseudo labels e um pipeline Teacher-Student.

A escolha desse método se dá por diferentes motivos. O treinamento semi-
supervisionado com pseudo labels é uma técnica generalista, e pode ser utilizada em
diferentes domínios e tarefas. É possível utilizar métodos encontrados na literatura
para classificação, detecção e segmentação de imagens.

A utilização de técnicas como MixMatch e GAN adicionam bastante complexi-
dade no treinamento dos modelos e exigem adaptações para diferentes tarefas de
visão computacional.

Outras técnicas dependem de algoritmos com alto custo computacional, difi-
cultando a aplicação prática dos métodos em imagens médicas de maior resolução.
Métodos como Noisy Student e Tri-Net são baseados em métodos iterativos e na utili-
zação de múltiplos modelos em conjunto, o que multiplica o custo computacional para
o treinamento e geração das pseudo labels. Métodos como SimCLRv2 são bastante
promissores, porém são dependentes da utilização de modelos convolucionais grandes
e batch-sizes significativamente maiores.

Técnicas como Deep Co-training só podem ser aplicadas para problemas muito
específicos, pois são dependentes do tipo de domínio utilizado e a disponibilidade de
amostras retiradas de múltiplas origens.

A utilização de um esquema Teacher-Student baseado em Knowledge Distil-
lation (HINTON, G.; VINYALS; DEAN, 2015) demonstra bons resultados na geração
de um modelo final, e nos dá mais liberdade para escolha das redes convolucionais
e técnicas de treinamento. Essa liberdade facilita o processo de otimização de hiper-
parâmetros do projeto e permite a inclusão de outras técnicas de treinamento sem
mudanças na estrutura geral do projeto. Escolheu-se, portanto, utilizar uma aborda-
gem baseada no trabalho de Yalniz et al. (YALNIZ et al., 2019), que demonstra o uso
de pseudo labels e um pipeline Teacher-Student para classificação de imagens.

4.1.1 Pipeline Teacher-Student

O método de aprendizado semi-supervisionado proposto por Yalniz et al. (YAL-
NIZ et al., 2019) utiliza o paradigma Teacher/Student com pseudo labels na utilização
de conjuntos não anotados de larga escala no treinamento de redes neurais. Esse
trabalho demonstra resultados do estado da arte no treinamento semi-supervisionado
de classificadores em diferentes conjuntos, assim como em tarefas de classificação de
vídeos e aprendizado fracamente supervisionado.
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Esse método de aprendizado semi-supervisionado é capaz de utilizar as ima-
gens não anotadas no treinamento do modelo em um processo de múltiplas etapas.
Fundamentalmente, esse método é independente ao tipo de tarefa a ser executada, e
pode ser utilizado em diferentes aplicações como classificação, detecção e segmenta-
ção de imagens.

Essa abordagem utilizando o paradigma Teacher/Student é similar ao processo
conhecido como Knowledge Distillation (HINTON, G.; VINYALS; DEAN, 2015) (KD),
onde o modelo inicial (Teacher) é responsável por aprender uma representação do
domínio de interesse, e esse aprendizado é repassado para o modelo Student, geral-
mente construído com uma arquitetura com número reduzido de parâmetros. O objetivo
final deste procedimento é simplesmente obter um modelo Student com performance
similar ao Teacher, porém de menor complexidade computacional.

Diferente do processo de Knowledge Distillation, o método Teacher-Student
para aprendizado semi-supervisionado se baseia na utilização do modelo Teacher
para produção de pseudo labels sobre o domínio não conhecido. O treinamento do
modelo Student não é focado na diminuição da quantidade de parâmetros, mas sim na
utilização de amostras adicionais no treinamento do modelo a partir do uso de pseudo
labels.

O trabalho de Yalniz et al. demonstra a aplicação dessa técnica de aprendizado
semi-supervisionado na classificação de imagens, utilizando os datasets ImageNet
(DENG et al., 2009), YFCC-100M (THOMEE et al., 2015) e IG-1B (YALNIZ et al., 2019).
Os resultados obtidos mostram a capacidade do algoritmo de utilizar uma quantidade
significativamente maior de amostras não anotadas no treinamento do modelo, e um
ganho significativo de desempenho quando comparado com os modelos puramente
supervisionados. O algoritmo descrito neste trabalho é focado na classificação multi-
classe de imagens, e consiste em quatro etapas fundamentais de treinamento, como
visto na Figura 6

A primeira etapa deste método consiste no treinamento supervisionado do mo-
delo Teacher, utilizando o conjunto de amostras anotadas. O objetivo aqui é conseguir
um modelo que seja capaz de inferir boas predições sobre o conjunto não anotado,
pois as predições feitas sobre esse conjunto serão a base do treinamento do modelo
Student.

O modelo Teacher é utilizado para gerar predições, conhecidas como pseudo
labels, sobre um segundo conjunto de imagens cuja anotações não são conhecidas.
A qualidade das pseudo labels geradas nesta etapa é diretamente dependente da
performance do modelo Teacher, e a presença de predições ruidosas ou incorretas
é inevitável. Como demonstrado por Yalniz et al, a utilização de pseudo labels de
alta qualidade é essencial para obter-se um bom modelo final, e portanto utiliza-se
uma etapa de processamento das predições, com objetivo de remover do conjunto as
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Figura 6 – Ilustração do processo de treinamento dos modelos Teacher e Student (YAL-
NIZ et al., 2019). Esse processo é feito em quatro etapas, utilizando os
dois conjuntos de dados para treinamento do modelo final. a) Treinamento
supervisionado do modelo Teacher. b) Geração de pseudo labels. c) Pré-
treinamento do modelo Student. d) Fine-tuning supervisionado do modelo
Student.

predições com baixo grau de confiança.
As pseudo labels produzidas pelo modelo Teacher são utilizadas no treinamento

do modelo Student, em uma etapa de pré-treinamento utilizando apenas as imagens
não anotadas.

Por fim, é realizado o fine-tuning do modelo Student, utilizando o conjunto com
amostras anotadas para gerar o modelo final.

4.2 CONJUNTO DE TREINAMENTO

Para realização dos experimentos, escolheu-se utilizar o conjunto de imagens
Fine-Grained Annotated Diabetic Retinopathy (FGADR) (ZHOU et al., 2020). Este
banco de dados contém imagens utilizadas para o diagnóstico de retinopatia diabética,
retiradas na realização de exames de fundo de olho.

No total, o conjunto de dados contém 2.842 imagens de exames de fundo de
olho classificadas com o grau de severidade da doença, das quais 1.842 amostras
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são segmentadas por oftalmologistas, contendo anotações pixel a pixel dos achados
de microaneurismas (MA), hemorragias (HE), exsudatos duros (EX), exsudatos mo-
les (SE), anomalias microvasculares intraretinianas (IRMA) e neovascularização (NV),
além da classificação de marcas de laser (LM) e membrana proliferativa (PM) a nível
de imagem.

O grau de severidade da retinopatia diabética é avaliado em cinco níveis (0-4):
sem presença de RD (0), DR não proliferativa leve (1), RD não proliferativa moderada
(2), RD não proliferativa severa (3), e RD proliferativa (4). O nível dado a cada exame
depende do número e tamanho de lesões encontradas em cada imagem. A Figura 7
mostra a distribuição de lesões dentro do conjunto e a relação entre o aparecimento
de lesões e o nível de severidade da doença.

Figura 7 – Distribuição de lesões encontradas no conjunto FGADR (ZHOU et al., 2020).
a) Número total de imagens em que cada tipo de lesão é encontrada. b)
Proporções dos exames em que cada tipo de lesão é encontrada, agrupadas
por nível de severidade do exame.

Para realização dos experimentos, será utilizada a classe EX (exsudatos duros)
para o treinamento do modelo de segmentação. Essa classe é escolhida para o trei-
namento por ser um sintoma comum entre os exames, inclusive para casos de baixa
severidade, e por demonstrar maior visibilidade nos exames quando comparado com
outros sintomas.

A Figura 8 mostra exemplos de exames de fundo de olho com as respectivas
anotações relativas à presença de exsudatos duros nos exames. Nota-se que todas as
amostras contidas nesse conjunto contém algum tipo de lesão, e é possível que haja
algum viés na predição do modelo a partir disso.

Para simular um caso realístico de aprendizado semi-supervisionado, separou-
se o conjunto em três partes: um conjunto anotado, utilizado para a parte supervisio-
nada do treinamento; um conjunto não anotado, utilizado para a parte não supervisio-
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Figura 8 – Imagens e anotações provenientes do conjunto FGADR. a) Imagens de
exames de fundo de olho. b) Anotações relativas à presença de exsudatos
duros, na forma de máscaras binárias.

nada do treinamento; e um conjunto anotado de testes, para realizar a avaliação dos
modelos produzidos.

Especificamente, são separadas 16 imagens anotadas para treinamento e 366
imagens anotadas para teste. As 1460 amostras restantes são separadas para geração
dos pseudo labels, de forma que ignoramos as anotações existentes para simular um
conjunto não anotado de imagens.

4.3 TREINAMENTO DO MODELO TEACHER

A primeira etapa no método Teacher-Student para aprendizado semi-supervisionado
é o treinamento do modelo inicial Teacher. Essa etapa consiste no treinamento super-
visionado do modelo, utilizando apenas as amostras anotadas, e é essencial para
obtenção de um modelo final de boa performance. Esse modelo será utilizado para
geração das pseudo labels que serão utilizadas no treinamento do modelo Student, e
é importante se ater às restrições do problema em relação ao treinamento supervisio-
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nado.
Tendo em vista que a quantidade de imagens anotadas disponíveis é extrema-

mente reduzida, a maior preocupação durante o treinamento do modelo Teacher é
com o overfitting do modelo sobre o conjunto anotado. A utilização de técnicas para
redução de overfitting é de extrema importância para o treinamento desse modelo, que
deve ser capaz de generalizar o conhecimento adquirido para gerar pseudo labels de
qualidade. Para este fim, foram utilizadas as técnicas de data augmentation, dropout e
K-folding durante o treinamento deste modelo.

Para realizar data augmentation, foi escolhido uma série de transformações
geométricas, de cor e equalização. Cada transformação realizada sobre uma imagem
tem um limite de intensidade, escolhido para que a imagem original não seja distorcida
demais. As transformações utilizadas foram:

• Escala (entre -20% e 20%)

• Rotação (entre 0 e 180 graus)

• Equalização de histograma CLAHE (com probabilidade de uso 50%)

• Iluminação (entre -20% e 20%, com 20% de probabilidade de uso)

• Contraste (entre -20% e 20%, com 20% de probabilidade de uso)

• Translação (entre -20% e 20%)

Utiliza-se um método de dropout conhecido como Channel Dropout (TOMPSON
et al., 2014) (ou Spatial Dropout) aplicado à última camada do modelo. Com essa
técnica, alguns filtros da camada escolhida são ignoradas por completo, de maneira
aleatória e independente, para cada predição da rede. Esse tipo de técnica de dropout
é mais efetivo para redes convolucionais, tendo em vista que a remoção de pixels em
uma mesma camada é inefetivo quando pixels adjacentes são correlacionados, o que
geralmente é o caso em tarefas de segmentação.

O processo de validação de um modelo durante o treinamento supervisionado é
essencial para a escolha dos hiperparâmetros do projeto, garantindo boa performance
do modelo e acompanhando o ajuste da rede sobre o conjunto de treinamento. O
método mais comum para validação de um modelo é a divisão das amostras conheci-
das em um conjunto de treinamento e outro de validação. Essa separação de dados é
viável quando detém-se um conjunto com amostras em abundância, de forma que a cri-
ação de um subconjunto específico para validação não compromete o treinamento do
modelo. Neste trabalho, por se tratar de um caso de treinamento semi-supervisionado
com um conjunto de amostras anotadas limitado, a validação do conjunto durante o
treinamento se torna difícil devido a escassez de dados (OLIVER et al., 2018).

Para contornar este problema, utilizamos a técnica de Validação Cruzada K-
Folding no treinamento do modelo Teacher, voltado especificamente para realizar a
otimização da taxa de aprendizado e dropout do modelo.
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Para o treinamento do modelo Teacher, fez-se a divisão do conjunto de treina-
mento em quatro subconjuntos distintos. Cada subconjunto contém 12 imagens que
serão utilizadas para treinamento e 4 imagens para validação, geradas de maneira a
não repetir as amostras contidas nos conjuntos de validação gerados.

Para otimização dos parâmetros, é realizado o treinamento do modelo Tea-
cher utilizando os quatro subconjuntos de maneira independente, obtendo a média de
desempenho dos modelos. O objetivo principal aqui é encontrar valores de taxa de
aprendizado e Dropout que gerem um treinamento robusto, com melhor performance
e menor variação entre rodadas de treinamento.

Por fim, é realizado o treinamento do modelo Teacher final, utilizando os hiper-
parâmetros escolhidos com a utilização da Validação Cruzada, com todas as imagens
disponíveis e sem realização de validação do modelo.

4.4 PROCESSAMENTO DAS PSEUDO LABELS

Um dos desafios com a geração de pseudo labels utilizando o modelo Teacher
está na qualidade das predições feitas por esse modelo. A coleção de predições obtida
sobre o conjunto não anotado contém as predições cruas, inclusive aquelas com baixo
grau de confiança. A utilização de pseudo labels incorretas ou com baixo grau de
confiança gera um conjunto de anotações ruidoso, prejudicando o pré-treinamento do
modelo Student e resultando em um modelo final de menor desempenho.

Como mostrado por Yalniz et al. (YALNIZ et al., 2019), utilizar um subconjunto
de pseudo labels com maior grau de confiança gera um ganho de desempenho no
pré-treinamento do modelo Student quando comparado com a utilização de todas as
pseudo labels.

O algoritmo proposto por Yalniz et al. para processamento das pseudo labels
consiste na seleção das N melhores predições obtidas para cada classe do problema.
Como se trata de um problema de classificação multiclasse em um conjunto desba-
lanceado, são utilizados os maiores valores obtidos na saída softmax da rede, de
forma que uma imagem pode ser utilizada para o treinamento de múltiplas classes do
conjunto.

Diferente de tarefas de classificação, a função de perda e avaliação do modelo
para segmentação de imagens é feito de maneira pixel a pixel, de forma que podemos
utilizar um método de processamento que leva essa característica em consideração.
Ao invés de remover totalmente uma amostra do conjunto de treinamento, podemos
remover apenas os pixels cujas predições tem o menor grau de confiança dentro dessa
imagem.
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4.4.1 Algoritmo

O algoritmo para filtragem das predições consiste na definição de um intervalo
de confiança no qual apenas os pixels que estão dentro desse intervalo serão consi-
derados no cálculo da função de perda. Os limiares de probabilidade são definidos a
partir das anotações e predições feitas sobre o conjunto de amostras anotadas.

Dado um conjunto anotado D com anotações LD, um conjunto não anotado U :

• Para o conjunto D, calculamos a porcentagem py=1 de pixels da classe y = 1,
e a porcentagem py=0 de pixels de classe y = 0 a partir do conjunto LD.

• Obtemos o conjunto PD de predições sobre o conjunto D.

• Calculamos o limiar de probabilidade T que divide o conjunto PD em dois,
resultando nas mesmas proporções py=0 e py=1 calculadas anteriormente.

• Obtemos o conjunto PU de predições sobre o conjunto não anotado.

• Para cada predição em PU , calculamos o número de pixels com probabili-
dade superior a T (Ns), e o número de pixels com probabilidade inferior a T
(Ni ).

• Para cada predição, mantemos apenas os K × Ns pixels com maior proba-
bilidade, e os K × Ni pixels com menor probabilidade. Os pixels fora deste
intervalo de confiança são marcados como inconclusivos, e não são utiliza-
dos no treinamento do modelo Student.

O parâmetro K determina a proporção de pixels que serão mantidos em cada
imagem, e pode ser escolhido com fim de realizar um processamento mais ou menos
rígido das pseudo labels. O valor utilizado neste trabalho é referente à outros experi-
mentos realizados anteriormente (MARTINS; SILVA, 2021), onde é demonstrado que
valores baixos e altos deste parâmetro resultam em perda de desempenho, e o valor
ótimo encontrado é K = 0.75

Desta forma, como exemplificado na Figura 9, as pseudo labels de cada imagem
consistem de três possíveis valores: positivo, negativo e inconclusivo. O treinamento do
modelo com essas pseudo labels pode utilizar a mesma função de perda que o treina-
mento supervisionado comum, modificado apenas para ignorar os pixels inconclusivos
do cálculo final.

4.5 TREINAMENTO DO MODELO STUDENT

O treinamento do modelo Student é feito utilizando tanto as imagens anotadas
quanto as pseudo labels geradas pelo modelo Teacher anteriormente. Queremos adi-
cionar as imagens não anotadas no treinamento deste modelo de forma a obter uma
rede final com performance superior ao modelo Teacher.
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Figura 9 – Exemplo do algoritmo de processamento de pseudo labels e a formação
dos limiares de confiança para o processamento dos pixels. Supondo um
threshold ótimo T = 0.61 calculado a partir do conjunto anotado e um
parâmetro K = 0.75 escolhido, obtemos as seguintes regiões mostradas
na figura: em vermelho os pixels considerados negativos e usados como
pseudo label para classe 0, em azul os pixels considerados positivos e
usados para classe 1, em verde os pixels fora dos intervalos de confiança
e desconsiderados no treinamento.

No método apresentado por Yalniz et al, o treinamento do modelo Student é
feito em duas partes: uma etapa de pré-treinamento sobre o conjunto U e uma etapa
seguinte de fine-tuning supervisionado sobre o conjunto D. Este processo separa com-
pletamente o uso dos conjuntos de dados, com as imagens anotadas sendo utilizadas
para treinar o modelo Student apenas na etapa final.

Assim como no treinamento supervisionado do modelo Teacher, a utilização
de um conjunto tão reduzido de treinamento para o fine-tuning do modelo Student
pode gerar problemas de overfitting ou resultar em pouco ganho de performance.
Inspirados na arquitetura Mean Teacher (TARVAINEN; VALPOLA, 2017), vemos que
uma alternativa para o processo de treinamento do modelo Student é a utilização de
um treinamento misto, utilizando tanto o conjunto anotado quanto as pseudo labels em
uma mesma etapa. Isso permite evitar que todas as imagens anotadas sejam utilizadas
apenas no final do treinamento, e nos dá liberdade para escolher a maneira em que os
conjuntos são combinados.

Neste trabalho, escolheu-se fazer a mesclagem dos conjuntos utilizando um
parâmetro P que define a proporção entre amostras conhecidas e pseudo labels utili-
zadas em cada iteração do treinamento. Para cada mini-batch, escolhe-se amostras de
D com probabilidade P e amostras de U com probabilidade (1 – P), até preencher-se
o mini-batch por completo.

Nota-se que, assim como no treinamento do modelo Teacher, é necessário
realizar a otimização de hiperparâmetros para o modelo Student utilizando validação
cruzada. Além do novo hiperparâmetro P a ser escolhido, observa-se que devido a
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diferença no número de amostras e épocas utilizadas é possível que haja variação nos
valores ótimos de taxa de aprendizado para este modelo.

O modelo Student é por fim treinado utilizando todas as imagens anotadas e
com os hiperparâmetros encontrados, sem realizar validação do modelo durante o
treinamento. As pseudo labels utilizadas para o treinamento final do modelo Student
são aquelas geradas pelo modelo final Teacher.

4.6 ADAPTAÇÃO DE DOMÍNIO

Além do treinamento dos modelos Teacher e Student apenas com as imagens
do conjunto FGADR, realizou-se o treinamento dos modelos utilizando adaptação de
domínio. Essa técnica é utilizada aqui no treinamento do modelo Teacher com objetivo
de produzir um modelo de maior performance e promover a geração de pseudo labels
de maior qualidade.

Neste trabalho, avaliamos a utilização de adaptação de domínio em conjunto
com aprendizado semi-supervisionado, usando o conjunto de dados Indian Diabetic
Retinopathy Image Dataset (IDRiD) (PORWAL et al., 2018) como conjunto de origem.

O conjunto de dados IDRiD contém também amostras anotadas de imagens
de exames de fundo de olho utilizados para o diagnóstico de retinopatia diabética.
São disponibilizadas um total de 516 imagens classificadas em diferentes níveis de
severidade, inclusive exames sem a presença de nenhum sintoma. Desse conjunto,
81 amostras com presença de retinopatia diabética são anotadas por especialistas,
produzindo máscaras binárias relativas à presença de hemorragias, microaneurismas,
exsudatos duros e exsudatos moles.

Como ambos os conjuntos contém o mesmo tipo de anotação, é possível utilizar
as imagens e anotações do IDRID diretamente no treinamento dos modelos. Nesta
abordagem, o conjunto de origem é utilizado como uma etapa de pré-treinamento, com
subsequentemente refinamento com a utilização do conjunto FGADR.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

5.1 DETALHES DE TREINAMENTO

Os experimentos realizados foram feitos utilizando a mesma arquitetura para
os modelos Teacher e Student, especificamente a rede Linknet. O encoder utilizado
é a rede ResNet34 pré-treinada no conjunto ImageNet. A resolução de entrada dos
modelos é de 512x512 pixels, e todas as imagens de treinamento e avaliação foram
redimensionadas para este valor.

Todos os modelos foram treinados utilizando o otimizador SGD, com momento
0,9, decaimento de 0,0001 e batch-size de 8. A função de perda utilizada para o treina-
mento é uma combinação da perda Dice (Equação (3)) e entropia cruzada (Equação
(5)) com α = 0,99:

L = 10 ∗ LCE + LDice (6)

É utilizada a mesma função de perda para o treinamento dos dois modelos.
Para o treinamento do modelo Student utilizando pseudo labels, apenas os pixels
selecionados durante a etapa de processamento das pseudo labels serão utilizados
para o cálculo da perda, os pixels restantes sendo ignorados da equação.

Todos os experimentos são realizados utilizando uma NVIDIA Tesla P100 16GB
via Google Colab, com experimentos implementados em Python utilizando PyTorch e
OpenCV.

O tempo médio de treinamento para o modelo Teacher é de 30min, e 4h para o
modelo Student.

Todos os modelos são avaliados no mesmo conjunto de teste, contendo 366
imagens anotadas retiradas do dataset FGADR.

5.2 OTIMIZAÇÃO DE HIPERPARÂMETROS

A otimização dos hiperparâmetros para o treinamento do modelo Teacher e
Student foi feita utilizando os 4 subconjuntos gerados a partir do conjunto anotado de
treinamento. A otimização dos parâmetros é feita de maneira separada para os dois
modelos, já que as características de treinamento são distintas para os dois.

5.2.1 Otimização do modelo Teacher

A otimização de hiperparâmetros do modelo Teacher foi feita utilizando 300
épocas de treinamento para cada subconjunto, com a taxa de aprendizado inicial
sendo dividida por 10 após 150 épocas.

Como pode se observar nas Tabelas 1 e 2, os valores ótimos encontrados para o
treinamento do modelo Teacher foram LR = 0,01 e Dropout = 0,25. A Figura 10 mostra
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as curvas de treinamento para este caso de otimização. O treinamento do modelo final
foi feito também com 300 épocas, mantendo a divisão da taxa de aprendizado por 10
após 150 épocas.

Dropout=0 Dropout=0,25 Dropout=0,5
Subconjunto 0 0,501 0,479 0,457
Subconjunto 1 0,477 0,512 0,514
Subconjunto 2 0,464 0,495 0,451
Subconjunto 3 0,501 0,505 0,480
Média 0,487 0,497 0,476

Tabela 1 – Valores de AUPR encontrados para diferentes valores de dropout durante
a otimização do modelo Teacher, utilizando uma taxa de aprendizado fixa
LR = 0,1. Os resultados apontam um desempenho superior para o caso
Dropout = 0,25, com uma AUPR média encontrada na validação cruzada
de 0,497.

LR=5e-1 LR=1e-1 LR=1e-2 LR=5e-2 LR=5e03
Subconjunto 0 0,447 0,482 0,490 0,480 0,490
Subconjunto 1 0,424 0,496 0,498 0,499 0,497
Subconjunto 2 0,482 0,512 0,516 0,506 0,516
Subconjunto 3 0,508 0,519 0,524 0,513 0,523
Média 0,465 0,502 0,513 0,499 0,506

Tabela 2 – Valores de AUPR encontrados para diferentes valores de taxa de apren-
dizado durante a otimização do modelo Teacher, utilizando a taxa de
Dropout = 0,25 encontrada na Tabela 1. Os resultados apontam um desem-
penho superior para o caso LR = 0,01, com uma AUPR média encontrada
na validação cruzada de 0,513.

5.2.2 Otimização modelo Teacher com adaptação de domínio

A otimização da taxa de aprendizado para o modelo Teacher pré-treinado com
o conjunto IDRID segue o mesmo método utilizado para o modelo Teacher. O mo-
delo Teacher é primeiramente treinado sobre o conjunto IDRID, utilizando todas as 81
amostras disponíveis, e em seguida é feito o fine-tuning com o conjunto FGADR. O
pré-treinamento do modelo Teacher com o conjunto IDRID é feito durante 200 épocas,
com LR = 0,01 e Dropout = 0,25, mantendo os parâmetros de treinamento restantes
iguais.

O processo de fine-tuning é feito para cada subconjunto durante 300 épocas,
com a taxa de aprendizado sendo dividida por 10 após 150 épocas. Utilizou-se aqui o
mesmo valor de dropout encontrado na Tabela 1.

Como visto na Tabela 3, o valor ótimo encontrado para este caso é LR = 0,005
e Dropout = 0,25, e a Figura 11 mostra as curvas de treinamento para este caso
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Figura 10 – Curvas de treinamento para o modelo Teacher para otimização do valor de
taxa de aprendizado e dropout. No gráfico, mostra-se a perda Dice durante
o treinamento e validação do modelo Teacher para o caso LR = 0,01
e Dropout = 0,25. As curvas mostradas no gráfico representam o valor
médio da perda Dice para os diferentes subconjuntos, e a área sombreada
mostra o desvio padrão entre os treinamentos.

de otimização. Por fim, estes hiperparâmetros são utilizados para treinar o modelo
Teacher utilizando todas as imagens do conjunto anotado e adaptação de domínio
com o conjunto IDRID. Este modelo é treinado por 300 épocas, dividindo-se a taxa de
aprendizado por 10 após 150 épocas.

LR=1e-2 LR=1e-3 LR=5e-3 LR=1e-4
Subconjunto 0 0,518 0,526 0,530 0,483
Subconjunto 1 0,524 0,515 0,530 0,476
Subconjunto 2 0,525 0,502 0,517 0,463
Subconjunto 3 0,537 0,518 0,539 0,481
Média 0,526 0,514 0,529 0,475

Tabela 3 – Valores de AUPR encontrados para diferentes valores de taxa de aprendi-
zado durante a otimização do modelo Teacher pré-treinado com o conjunto
IDRID, utilizando a taxa de Dropout = 0,25. Os resultados apontam um
desempenho superior para o caso LR = 0,005, com uma AUPR média en-
contrada na validação cruzada de 0,529.

5.2.3 Otimização modelo Student

O treinamento do modelo Student é mais complexo do que no modelo Teacher,
devido a maior quantidade de imagens utilizadas e pela necessidade de realizar o
pré-processamento das pseudo labels antes de realizar o treinamento. Como não
observou-se grande variação entre os treinamentos na validação cruzada, escolheu-se
realizar a otimização utilizando apenas um subconjunto.
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Figura 11 – Curvas de treinamento para o modelo Teacher pré-treinado utilizando o
conjunto IDRID para otimização do valor de taxa de aprendizado. No grá-
fico, mostra-se a perda Dice durante o treinamento e validação do modelo
Teacher para o caso LR = 0,005 e Dropout = 0,25. As curvas mostradas
no gráfico representam o valor médio da perda Dice para os diferentes
subconjuntos, e a área sombreada mostra o desvio padrão entre os treina-
mentos.

Além da taxa de aprendizado, foi analisado também o parâmetro P que define
a quantidade de pseudo labels utilizadas no treinamento do modelo Student. Além de
valores fixos durante todo o treinamento, foi avaliado a variação do parâmetro durante
o treinamento.

O modelo Student é treinado no subconjunto por 50 épocas, com a taxa de
aprendizado sendo dividida por 10 após 25 épocas. É utilizado o valor de K = 0.75 e o
dropout encontrado para o modelo Teacher.

Como visto nas Tabelas 4 e 5, os valores ótimos encontrados para o treinamento
do modelo Student foram LR = 0,001, Dropout = 0,25 e P = 0,5. O treinamento do
modelo final foi feito com 50 épocas, mantendo a divisão da taxa de aprendizado por
10 após 25 épocas.

Tabela 4 – Valores de AUPR encontrados para diferentes valores de taxa de aprendi-
zado durante a otimização do modelo Student, fixando o parâmetro P = 0,5
e com Dropout = 0,25. Os resultados apontam um desempenho superior
para o caso LR = 0,001, com uma AUPR de 0,588.

LR=1e-1 LR=1e-2 LR=1e-3 LR=1e-4
Subconjunto 3 0,5718 0,581 0,588 0,365

5.2.4 Modelo completamente supervisionado

Para comparar os resultados obtidos com o uso de aprendizado semi-supervi-
sionado, treinou-se um modelo completamente supervisionado utilizando o conjunto
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Tabela 5 – Valores de AUPR encontrados para diferentes valores do parâmetro P, utili-
zando a taxa de aprendizado encontrada na Tabela 4 e com Dropout = 0,25.
Os casos P = Cresc e P = Desc consistem na variação linear do parâmetro
P entre e 0 e 1 durante as épocas do treinamento, sendo o primeiro caso
um variação crescente (iniciando em P = 0 e terminando com P = 1) e o
segundo caso o processo inverso. Os resultados apontam um desempenho
superior para o caso P = 0,5, com uma AUPR de 0,588.

P=0,1 P=0,2 P=0,5 P=0,8 P=0,9 P=Desc P=Cresc
Subconjunto 3 0,559 0,5609 0,588 0,5691 0,550 0,551 0,571

FGADR por inteiro durante o treinamento. O objetivo é obter um valor de referência de
AUPR obtido com o uso de todas as imagens e anotações, utilizando o mesmo modelo
e processo de treinamento.

O treinamento do modelo é realizado utilizando todas as 1.842 imagens anota-
das do conjunto FGADR, das quais 1.295 são utilizadas para treinamento, 181 para
validação, e mantém-se o mesmo conjunto de testes utilizado para os experimentos
anteriores, com 366 imagens. O treinamento é feito utilizando a mesma rede neural,
LinkNet com codificador ResNet34, e os detalhes de treinamento seguem os valores
especificados na Seção 5.1, incluindo as funções de data augmentation utilizadas. O
treinamento é feito utilizando a taxa de aprendizado LR = 0.01 e Dropout = 0.25, e a
Figura 12 mostras as curvas de perda para o treinamento do modelo completamente
supervisionado.

Figura 12 – Curvas de treinamento para o modelo completamente supervisionado. No
gráfico, mostra-se a perda Dice durante o treinamento e validação do mo-
delo utilizando LR = 0,01 e Dropout = 0,25. As curvas mostradas no
gráfico representam o valor médio da perda Dice para diferentes rodadas
de treinamento, e a área sombreada mostra o desvio padrão entre elas.
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5.3 RESULTADOS

Os experimentos realizados são os a seguir:
1. Treinamento puramente supervisionado utilizando todo o conjunto FGADR

para treinamento.

2. Treinamento supervisionado apenas com o conjunto anotado D.

3. Treinamento supervisionado com o conjunto D e utilizando adaptação de
domínio com o conjunto IDRiD.

4. Treinamento semi-supervisionado utilizando os conjuntos D e U .

5. Treinamento semi-supervisionado utilizando os conjuntos D e U , e utilizando
adaptação de domínio com o conjunto IDRiD.

Os resultados de treinamento são mostrados na Tabela 6. Vemos que o modelo
completamente supervisionado obtém uma AUPR maior que os demais, seguido do
modelo Student com adaptação de domínio. Observa-se também que a utilização de
adaptação de domínio resulta em um ganho de desempenho, tanto para o Teacher
quanto Student.

Tabela 6 – Valores de AUPR encontrados para os diferentes experimentos realizados,
avaliados sobre o conjunto de teste. Vemos que há um ganho de desempe-
nho com a utilização de pseudo labels no treinamento do modelo Student,
com um aumento de 0,513 para 0,587 no treinamento utilizando apenas
o conjunto FGADR, e um aumento de 0,542 para 0,594 no experimento
utilizando o conjunto IDRiD para pré-treinamento.

Run 0 Run 1 Run 2 Média
Completamente Supervisionado 0,659 0,659 0,656 0,665
Teacher 0,519 0,525 0,496 0,513
Teacher com adaptação de domínio 0,542 0,533 0,550 0,542
Student 0,581 0,595 0,584 0,587
Student com adaptação de domínio 0,603 0,576 0,601 0,594

As Figuras 13 a 15 mostram comparações entre as predições feitas pelos dife-
rentes modelos. As imagens originais e anotações são mostradas para comparação,
e em seguida as máscaras de segmentação produzidas pelo modelo completamente
supervisionado, Teacher pré-treinado com IDRiD e Student pré-treinado com IDRiD. As
máscaras de segmentação são coloridas para representar a acurácia dos resultados
em relação à anotação: áreas em verde representam os valores de verdadeiro positivo
(VP); áreas em azul representam falsos positivos (FP); e áreas em vermelho os falsos
negativos (FN).

Observa-se que as máscaras geradas pelo modelo Student são mais próximas
do modelo completamente supervisionado do que aquelas produzidas pelo modelo
Teacher. Em geral o modelo Student obtém uma taxa de verdadeiro positivo próxima a
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do modelo completamente supervisionado, porém com uma quantidade maior de falsos
positivos. A alta taxa de falsos positivos pode ser observada em todos os modelos,
e pode ser influenciada pelas próprias anotações do conjunto, devido ao método de
anotação utilizado não ser tão preciso para lesões de menor resolução.

Figura 13 – Predições obtidas na segmentação de uma das imagens do conjunto de
teste. Em a) temos a imagem original do exame de fundo de olho, com
a anotação correspondente em b). As imagens em c), d) e e) mostram
os resultados das predições feitas pelos modelos Supervisionado, Tea-
cher com adaptação de domínio e Student com adaptação de domínio,
respectivamente.

(a) Imagem original (b) Anotação

(c) Completamente Supervisio-
nado

(d) Teacher (e) Student
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Figura 14 – Predições obtidas na segmentação de uma das imagens do conjunto de
teste. Em a) temos a imagem original do exame de fundo de olho, com
a anotação correspondente em b). As imagens em c), d) e e) mostram
os resultados das predições feitas pelos modelos Supervisionado, Tea-
cher com adaptação de domínio e Student com adaptação de domínio,
respectivamente.

(a) Imagem original (b) Anotação

(c) Completamente Supervisionado (d) Teacher (e) Student
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Figura 15 – Predições obtidas na segmentação de uma das imagens do conjunto de
teste. Em a) temos a imagem original do exame de fundo de olho, com
a anotação correspondente em b). As imagens em c), d) e e) mostram
os resultados das predições feitas pelos modelos Supervisionado, Tea-
cher com adaptação de domínio e Student com adaptação de domínio,
respectivamente.

(a) Imagem original (b) Anotação

(c) Completamente Supervisio-
nado

(d) Teacher (e) Student
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6 CONCLUSÃO

Aprendizado semi-supervisionado é uma técnica que permite o treinamento
de redes neurais utilizando amostras não anotadas em conjunto com o treinamento
supervisionado. O principal objetivo dessa técnica é permitir o treinamento de modelos
utilizando um número reduzido de amostras anotadas, reduzindo a dependência de
métodos de aprendizado de máquina em conjuntos de dados grandes.

Teacher-Student é uma abordagem de aprendizado semi-supervisionado que
faz uso de um processo de treinamento em múltiplas etapas utilizando pseudo labels.
Esse método apresenta bons resultados no desenvolvimento de modelos convolucio-
nais utilizando uma abordagem simples, de baixo custo computacional e que pode ser
adaptada para diferentes tarefas de visão computacional.

Neste trabalho analisou-se a utilização de aprendizado semi-supervisionado
Teacher-Student para o treinamento de um modelo convolucional aplicado à segmen-
tação de exsudatos duros em imagens de exames de fundo de olho, com objetivo de
auxiliar no diagnóstico de retinopatia diabética. Vemos que a utilização deste método
resulta em um modelo Student com uma performance significativamente superior à
contrapartida simplesmente supervisionada, o Teacher.

Os resultados obtidos mostram que a utilização de aprendizado semi-supervi-
sionado Teacher-Student é uma técnica viável para o treinamento de modelos convo-
lucionais para segmentação semântica em imagens médica. Essa abordagem pode
ser utilizada para o desenvolvimento de ferramentas de auxílio ao diagnóstico médico,
permitindo maior agilidade e precisão em tarefas como detecção de lesões, análise de
imagens histológicas, segmentação de órgãos, entre outras.

6.0.1 Trabalhos futuros

O trabalho apresentado aqui pode servir como base para o desenvolvimento
de outras técnicas, permitindo o uso de aprendizado semi-supervisionado em outros
domínios e tarefas.

Entre os possíveis trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos a partir deste
algoritmo, destacamos:

• Aplicação do método de aprendizado semi-supervisionado para segmenta-
ção de outros domínios de imagens médicas.

• Adaptação do método para tarefas de segmentação 3D, como segmentação
de órgãos em exames de tomografia e ressonância.

• Adaptação do método para problemas tabulares e temporais, como sinais
de áudio e eletrocardiograma.
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