Aula 27 - Arquiteturas de Segmentacao:
FCN e U-Net
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Bem-vindos a nossa jornada pelo fascinante mundo da Visao Computacional! Hoje, mergulharemos em um dos
pilares mais importantes para maquinas que "enxergam" e compreendem o mundo pixel a pixel: a segmentacao de
imagens. Imagine um carro autbnomo que precisa distinguir a estrada dos pedestres, ou um médico que busca
identificar com precisao a area de um tumor em uma imagem de ressonancia magnética. Em ambos os cenarios, a
capacidade de segmentar é crucial, e é exatamente isso que as arquiteturas FCN e U-Net nos permitem fazer.

Nesta aula, desvendaremos como essas redes neurais convolucionais revolucionaram a forma como computadores
analisam imagens, passando de uma simples classificacdo para uma compreensao detalhada de cada elemento
visual. Vocé aprendera os principios por tras das Fully Convolutional Networks (FCNs), que abriram caminho para a
predicao densa, e explorara a U-Net, uma arquitetura simétrica que se tornou um padrao-ouro, especialmente em
aplicacdes biomédicas. Além disso, entenderemos a magica por tras das convolucdes transpostas, um
componente essencial para reconstruir a informacao espacial perdida.

Ao final desta aula, vocé sera capaz de descrever as arquiteturas FCN e U-Net, explicar seus componentes-chave
e discutir suas aplicacdes e vantagens. Prepare-se para expandir seu conhecimento e ver como a inteligéncia
artificial estd moldando o futuro da analise de imagens.



O Desafio da Segmentacao: Alem da
Classificacao e Deteccao

Imagine que vocé estd em uma galeria de arte e precisa descrever uma pintura. Nao basta dizer "é uma paisagem"

(classificacao) ou "ha uma arvore e um rio" (deteccao de objetos). Para realmente descrever a obra, vocé
precisaria apontar exatamente onde comeca a copa da arvore, onde a agua do rio flui e onde o céu se encontra
com o horizonte. Essa é a esséncia da segmentacao de imagens: atribuir um rétulo a cada pixel de uma imagem,
categorizando-o como parte de um objeto especifico ou do fundo.

Classificacao Deteccao Segmentacao

Identifica 0 que esta na imagem Localiza objetos com caixas Classifica cada pixel

como um todo delimitadoras individualmente

Exemplo: "Esta é uma foto de Exemplo: "Ha um gato nesta Exemplo: "Estes pixels sdo o
um gato" regidao"” gato”

Por muito tempo, as redes neurais convolucionais (CNNs) brilharam na classificacao de imagens, dizendo se uma
foto continha um gato ou um cachorro. Depois, evoluiram para a deteccao de objetos, desenhando caixas
delimitadoras ao redor de cada instancia de um objeto. No entanto, para aplicacdes que exigem um entendimento
mais granular — como a analise medica, a robadtica ou a realidade aumentada — essas abordagens eram
insuficientes. Precisavamos de uma forma de mapear a entrada de uma imagem para uma saida de imagem, onde
cada pixel da saida correspondesse a uma classe semantica.

[J) O Grande Desafio: As CNNs tradicionais perdiam informacdes espaciais a medida que as camadas
convolucionais e de pooling reduziam a resolu¢cao da imagem. Era como tentar desenhar um mapa
detalhado de uma cidade usando apenas uma visao aérea muito distante.



Fully Convolutional Networks (FCNs): A
Ponte para a Predicao Densa

A revolucao da segmentacao de imagens comecou de
verdade com as Fully Convolutional Networks (FCNs),
introduzidas em 2015. Antes das FCNs, as CNNs geralmente
terminavam com camadas totalmente conectadas (fully
connected layers) para realizar a classificacao. Essas
camadas exigiam uma entrada de tamanho fixo e produziam
um vetor de probabilidades de classe, o que era 6timo para
classificar uma imagem inteira, mas inviavel para prever a
classe de cada pixel individualmente.

A sacada genial das FCNs foi substituir essas camadas
totalmente conectadas por camadas convolucionais 1x1.

Isso transformou toda a rede em uma sequéncia de
operacdes convolucionais, permitindo que ela aceitasse
entradas de qualquer tamanho e produzisse uma saida de

mapa de caracteristicas espacialmente correspondente.

Arquitetura Basica da FCN

000
Y — 353
Encoder Decoder Saida
CNN pré-treinada que extrai Realiza upsampling das Mapa de segmentacao pixel a
caracteristicas de alto nivel e caracteristicas de volta a pixel com classes para cada
reduz a resolucao espacial resolucao original usando elemento

convolugdes transpostas




A Importancia das Conexoes de Salto (Skip
Connections) nas FCNs

Embora a ideia de usar apenas convolucdes ja fosse um grande avanco, as primeiras FCNs ainda enfrentavam um
problema: a perda de detalhes finos. O processo de downsampling no encoder, embora essencial para capturar
caracteristicas contextuais, resultava em mapas de caracteristicas de baixa resolucao. Ao upsample-los de volta, a

rede tinha dificuldade em recuperar os contornos precisos dos objetos. Era como tentar desenhar um rosto
detalhado usando apenas um esbo¢co muito grosseiro.

[J A Solucao: Skip Connections

Essas conexdes permitem que informacdes de caracteristicas de baixa resolucao (com detalhes
espaciais mais finos) das camadas iniciais do encoder sejam combinadas com as caracteristicas de alto
nivel (mais semanticas) das camadas mais profundas do decoder.

Caracteristicas de Alto Caracteristicas de Baixa Fusao via Skip

Nivel Resolucao Connections

Fornecem o contexto Preservam os detalhes Combina ambas as
semantico e a compreensao espaciais finos e os contornos informacdes para refinar os
geral do que esta na imagem precisos dos objetos limites e produzir

Como a imagem geral da caixa Como as pecas individuais com segmentacoes mais precisas

de um quebra-cabeca seus encaixes precisos Como consultar a imagem
geral e os detalhes das pecas
simultaneamente

As FCNs foram um marco porque demonstraram que era possivel treinar redes neurais para realizar segmentacao
semantica de ponta a ponta, diretamente de pixels para pixels. Elas abriram as portas para uma nova era de
arquiteturas de segmentacao, pavimentando o caminho para modelos ainda mais sofisticados e eficientes que
viriam a seguir, como a U-Net, que aprimoraria ainda mais o conceito das skip connections.



U-Net: A Arquitetura Simétrica de Sucesso
para Imagens Biomedicas

Enquanto as FCNs estabeleciam as bases para a
segmentacao densa, a U-Net, desenvolvida em 2015
por Ronneberger et al., surgiu como uma arquitetura
particularmente eficaz, especialmente no campo da
segmentacao de imagens biomédicas. O que a
diferencia é sua arquitetura simétrica em forma de
"U" e a maneira como ela utiliza intensivamente as
skip connections para preservar informacoes de
localizacao e detalhes finos.

Contexto e Motivacao

Dados Limitados Alta Variabilidade Precisao Extrema
Imagens biomédicas Grande variacao na aparéncia Necessidade de delimitar
frequentemente tém poucos das células e estruturas contornos com exatidao pixel a
exemplos de treinamento bioldgicas pixel

disponiveis

Componentes da Arquitetura

e Caminho Contrativo (Encoder): Segue a estrutura de uma CNN padrao, com camadas convolucionais e de
pooling que reduzem a resolucao espacial e aumentam o numero de canais de caracteristicas, capturando o
contexto

e Caminho Expansivo (Decoder): Usa convolucdes transpostas para aumentar a resolucao espacial, combinando
as caracteristicas upsampled com as caracteristicas correspondentes do caminho contrativo através de skip
connections

e Skip Connections Robustas: Concatenam diretamente os mapas de caracteristicas, permitindo a fusao de
contexto global e detalhes locais



O Poder das Skip Connections na U-Net

A caracteristica mais marcante e poderosa da U-Net sdo suas skip connections robustas. Diferente das FCNs que
podem ter skip connections mais simples, a U-Net concatena os mapas de caracteristicas do caminho contrativo
diretamente com os mapas de caracteristicas upsampled do caminho expansivo. Essa concatenacao é
fundamental porque permite que a rede recupere informacdes de detalhes finos que poderiam ser perdidas
durante o processo de downsampling.

01 02
Caminho Contrativo Captura Contexto Caminho Expansivo Reconstréi Detalhes
Como um drone tirando fotos cada vez mais distantes, Como um artista tentando desenhar os detalhes das

capturando a estrutura geral da cidade (bairros, grandes ruas e edificios a partir das fotos distantes
avenidas)

03 04

Skip Connections Fornecem Detalhes Finos Fusao Gera Segmentacao Precisa

Como o drone enviando fotos mais proximas de cada O artista usa tanto as fotos gerais quanto as detalhadas
bairro diretamente para o artista para criar um mapa completo e preciso

[ Resultado: Essa capacidade de fundir informacdes de diferentes niveis de abstragdo — contexto global do
caminho profundo e detalhes de localizacao do caminho raso — € o que confere a U-Net sua notavel
precisao. Ela consegue nao apenas identificar a presenca de um objeto, mas também delinear seus
contornos com uma exatidao impressionante, mesmo em imagens complexas e com ruido.

Isso a tornou a escolha preferencial para tarefas como segmentacao de células, deteccao de tumores e analise de
lesbes em imagens medicas, onde a precisao pixel a pixel € uma questao de vida ou morte.



Convolucoes Transpostas: A Magia do
Upsampling

Um componente crucial tanto nas FCNs quanto na U-Net, e
em muitas outras arquiteturas de segmentacao, sao as
convolucoes transpostas, frequentemente chamadas de
"desconvolucdes" (embora esse termo seja techicamente
impreciso). O objetivo principal dessas operacoes é realizar
o upsampling, ou seja, aumentar a resolucao espacial de um
mapa de caracteristicas de baixa resolucao para uma
resolucao mais alta.

Upsampling Simples vs. Convolucoes Transpostas

Interpolacao Bilinear

Preenche pixels ausentes com base nos vizinhos,
mas nao adiciona nova informacao

Resultado: Imagem pixelizada ou borrada

Convolucoes Transpostas

Camadas treinaveis que aprendem a "desfazer" o
downsampling, gerando detalhes inteligentes

Resultado: Reconstrug¢ao inteligente com novos
detalhes

Pense em uma imagem digital que foi reduzida de tamanho. Ao ampliad-la novamente, vocé pode notar que ela fica
pixelizada ou borrada. O upsampling simples, como a interpolacao bilinear, tenta preencher os pixels ausentes com
base nos vizinhos, mas nao adiciona nova informacao. As convolucdes transpostas, por outro lado, sdo camadas
treinaveis que aprendem a "desfazer" o processo de downsampling, gerando uma saida de maior resolucao a partir
de uma entrada de menor resolucao. Elas fazem isso espalhando os valores dos pixels de entrada para uma area
maior na saida, e entao aplicando um filtro convolucional.




Como as Convolucoes Transpostas
Funcionam na Pratica

Para entender melhor, vamos visualizar o processo. Em uma convolucao padrao, um filtro desliza sobre a imagem
de entrada, e cada posicao do filtro produz um unico pixel na imagem de saida (downsampling ou extracao de
caracteristicas). Em uma convolucao transposta, o processo é invertido conceitualmente. Cada pixel da imagem de
entrada contribui para uma area maior na imagem de saida.

o

Resultado de Maior

Aplicacao de Filtro Resolucao
Insercao de Zeros Um filtro convolucional é Gera um mapa de
Zeros sao inseridos entre os aplicado a essa matriz caracteristicas com resolucao
pixels da entrada, expandindo a expandida espacial aumentada

matriz espacialmente

[J A Beleza do Aprendizado

Os pesos dos filtros sao aprendidos durante o treinamento da rede, assim como em uma convolugcao
normal. Isso significa que a rede aprende a melhor maneira de "reconstruir" a informacao espacial, em
vez de usar um meétodo fixo de interpolacao. Essa capacidade de aprendizado € o que as torna tao
eficazes para o upsampling em tarefas de segmentacao.

Convolucao Padrao Convolucao Transposta

e Filtro desliza sobre a entrada o Cada pixel da entrada contribui para area maior
e Cada posicao produz um pixel na saida e Expande a matriz com zeros

e Reduz resolucao espacial e Aumenta resolucao espacial

o Extrai caracteristicas e Reconstréi informacao espacial

Sem as convolucdes transpostas, as arquiteturas de segmentacao como FCN e U-Net teriam dificuldade em
converter as caracteristicas de alto nivel e baixa resolucao do encoder de volta para um mapa de segmentacao
pixel a pixel na resolucao original. Elas sao a ponte essencial que conecta a compreensao semantica (o que é o
objeto) com a localizacao espacial precisa (onde ele esta).



FCN vs. U-Net: Uma Comparacao Essencial

Embora ambas as arquiteturas tenham revolucionado a segmentacao de imagens e compartilhem o conceito de

encoder-decoder com skip connections, existem diferencas notaveis que as tornam mais adequadas para

diferentes contextos. Compreender essas distincdes é crucial para escolher a ferramenta certa para o trabalho.

Fully Convolutional Network (FCN) U-Net

ot

FEAL L

2
:

e Pioneira na predicao densa sem camadas FC e Otimizada para dados limitados

e Arquitetura encoder-decoder genérica e Arquitetura simétrica em forma de "U"

e Skip connections somam caracteristicas e Skip connections concatenam caracteristicas
e |deal para segmentacao semantica geral o Excelente para imagens biomedicas

o Beneficia-se de grandes datasets e Precisao superior em contornos e detalhes

Tabela Comparativa Detalhada

Caracteristica FCN

Pioneirismo Primeira a remover camadas FC
para predicao densa

Arquitetura Encoder-Decoder com skip
connections

Skip Connections Geralmente somam
caracteristicas de diferentes
niveis

Foco Principal Segmentacao semantica geral
(cenas, objetos)

Dados de Treino Beneficia-se de grandes datasets

Precisao de Limites Boa, mas pode ser menos precisa
em detalhes finos

U-Net

Otimizada para segmentacao
biomédica com dados limitados

Simétrica em forma de "U",
encoder e decoder balanceados

Concatenam caracteristicas do
encoder e decoder, mais robustas

Segmentacao de alta precisao,
especialmente em imagens
medicas

Eficaz mesmo com datasets
menores

Excelente, projetada para
capturar contornos precisos



Aplicacoes Reais e o Legado de FCN e U-Net

O impacto das FCNs e da U-Net na visao computacional é imenso. Elas hao apenas resolveram o problema da

segmentacao pixel a pixel, mas também estabeleceram os principios fundamentais para muitas arquiteturas

subsequentes.

Aplicacoes das FCNs

=

Veiculos Autonomos

Segmentacao de estradas,
pedestres, outros veiculos e sinais
de transito para navegacao segura

Aplicacoes da U-Net

Diagndstico Médico

Deteccao e delimitacao de tumores,
lesdes, 6rgaos e estruturas celulares
em exames como ressonancias
magnéticas, tomografias e
microscopia

==

Analise de Imagens de
Satélite

Mapeamento de areas urbanas,
florestas, corpos d'agua e
mudanc¢as no uso do solo

va

Pesquisa Bioldgica

Segmentacao de células, nucleos e
outras estruturas em imagens de
microscopia para analise
quantitativa

®

Edicao de Imagens

Ferramentas de selecao inteligente
e remocao de fundo em softwares
de edicao

~

Controle de Qualidade
Industrial

Inspecao de defeitos em produtos,
onde a localizacao exata do defeito
é crucial

(J Legado Duradouro: Essas arquiteturas nao sao apenas historicas; elas continuam sendo a base para

muitos sistemas modernos. Muitas vezes, as FCNs e U-Nets sao combinadas com backbones mais

recentes, como ResNet ou EfficientNet, para extrair caracteristicas ainda mais poderosas, aproveitando o

que ha de melhor em cada geracao de modelos de Deep Learning.

A capacidade de segmentar com precisao € um pilar para o avanco da IA em diversas areas, desde a saude até a

industria e o entretenimento.



Tendéncias Atuais e o Futuro da

Segmentacao

O campo da segmentacao de imagens continua a evoluir rapidamente, construindo sobre os fundamentos

estabelecidos por FCN e U-Net. As tendéncias atuais incorporam avancos em arquiteturas de Deep Learning e

novas abordagens para lidar com dados e complexidade.

.

Vision Transformers (ViT)

Originalmente desenvolvidos para processamento
de linguagem natural, os Transformers mostraram
desempenho impressionante em tarefas de visao,
incluindo segmentacao. Modelos como o Segment
Anything Model (SAM) da Meta utilizam
arquiteturas baseadas em Transformers para gerar
mascaras de segmentacao de alta qualidade para
qualquer objeto em uma imagem, mesmo para
objetos nao vistos durante o treinamento.

Segmentacao de Instancias

Nao apenas classifica cada pixel, mas também
distingue entre diferentes instancias do mesmo
objeto (por exemplo, "carro 1", "carro 2"). Isso € um
passo além da segmentacao semantica e seréd o
foco da nossa préxima aula.

-

Aplicacoes em Tempo Real

Otimizacao para aplicacdes em tempo real é
crucial, levando ao desenvolvimento de modelos
mais leves e eficientes que podem rodar em
dispositivos embarcados ou em cenarios de baixa
laténcia.

IA Generativa

Modelos como GANs e Modelos de Difusao podem
ser usados para gerar dados de treinamento
sintéticos, aumentar a robustez dos modelos ou até
mesmo para tarefas de edicao de imagem
baseadas em segmentacao.

O futuro da segmentacao é promissor, com modelos cada vez mais inteligentes, eficientes e capazes de lidar com

cenarios complexos do mundo real.



Em Pratica: Escolhendo a Arquitetura Certa

Quando Usar FCN Quando Usar U-Net
® Segmentacao semantica geral em grandes datasets ® |magens medicas ou biomedicas
e Precisao de limites nao é a preocupacao principal e Dados de treinamento escassos
e Aplicacbes como segmentacao de cenas urbanas e Precisao pixel a pixel é critica

ou satélites

e Necessidade de capturar detalhes finos e
® Quando vocé tem muitos dados de treinamento contornos precisos
disponiveis

[JJ Evolucao Continua

Lembre-se que o Deep Learning € um campo em constante evolucao. As arquiteturas que estudamos
hoje sao a base, mas a pesquisa continua a aprimora-las. Muitos sistemas modernos combinam os
principios de FCN e U-Net com backbones mais recentes (como ResNet, EfficientNet) e técnicas de
atencao (inspiradas nos Transformers) para alcancar resultados de ponta.

O importante é entender os fundamentos para poder adaptar e aplicar essas ferramentas de forma eficaz. A
escolha da arquitetura deve sempre considerar:

e A natureza dos seus dados (quantidade, qualidade, tipo)
e Osrequisitos de precisao da sua aplicacao
e As restricdes computacionais (tempo real vs. processamento offline)

e O dominio especifico do problema (médico, industrial, automotivo, etc.)



Autoavaliacao

Questao 1

Qual é a principal inovacao das Fully Convolutional Networks (FCNs) em relacao as CNNs tradicionais
para a tarefa de segmentacao de imagens?

1. Aintroducdo de camadas totalmente conectadas no final da rede.

L 2. A capacidade de classificar imagens inteiras com alta precisao.
3. A substituicao das camadas totalmente conectadas por convolugoes 1x1, permitindo predigcao
densa.
4. O uso exclusivo de camadas de pooling para reduzir a resolucao.
Questao 2
A U-Net é particularmente conhecida por sua eficacia em qual tipo de aplicacao?
2 1. Classificacao de texto em documentos.
2. Reconhecimento de fala em tempo real.
3. Segmentacao de imagens biomédicas e com dados limitados.
4. Deteccao de objetos em videos de alta velocidade.
Questao 3
Qual é o papel fundamental das convolucdes transpostas (ou "desconvolucdes") nas arquiteturas
FCN e U-Net?
3 1. Reduzir a resolucao espacial da imagem para extrair caracteristicas de alto nivel.
2. Aumentar a resolugcao espacial de mapas de caracteristicas para gerar uma saida pixel a pixel.
3. Aplicar filtros para suavizar a imagem e remover ruido.
4. Conectar camadas distantes na rede para evitar o problema do gradiente evanescente.
Questao 4
As "skip connections" na U-Net sao cruciais porque:
1. Elas permitem que a rede ignore completamente as camadas de downsampling.
a 2. Elas concatenam caracteristicas de baixa resolucao (detalhes espaciais) do encoder com
caracteristicas de alta resolucao (contexto semantico) do decoder.
3. Elas aumentam a profundidade da rede sem adicionar complexidade computacional.
4. Elas substituem a necessidade de convolucdes transpostas ho caminho expansivo.
Questao 5 (Dissertativa)
5 Explique como a arquitetura em "U" da U-Net e suas skip connections contribuem para sua alta

precisao na segmentacao de imagens biomédicas, especialmente em comparacao com uma FCN
mais genérica.



Gabarito

Questao 1 Questao 2
Resposta: c) A substituicdo das camadas Resposta: ¢) Segmentacao de imagens biomédicas
totalmente conectadas por convolugoes 1x1, e com dados limitados.

permitindo predicao densa.

Questao 3 Questao 4

Resposta: b) Aumentar a resolucao espacial de Resposta: b) Elas concatenam caracteristicas de
mapas de caracteristicas para gerar uma saida pixel baixa resolucao (detalhes espaciais) do encoder
a pixel. com caracteristicas de alta resolucao (contexto

semantico) do decoder.

[J) Questao 5 - Pontos-Chave para a Resposta
Uma resposta completa deve abordar:

e A arquitetura simétrica em "U" que equilibra encoder e decoder

e As skip connections que concatenam (ndo apenas somam) caracteristicas

e A fusao de contexto global (camadas profundas) com detalhes espaciais (camadas rasas)
e A capacidade de recuperar informacdes de localizacao perdidas no downsampling

o A eficacia em cenarios com dados limitados, tipicos de imagens biomédicas

e A precisao superior em delimitar contornos e estruturas finas



Proxima Aula

Aula 28

Segmentacao de Instancia:

Combinando Deteccao e

Segmentacao

Na proxima aula, aprofundaremos ainda mais, explorando como as
redes neurais podem nao apenas identificar e segmentar objetos,

mas tambeém distinguir entre instancias individuais do mesmo

objeto, um passo crucial para aplicacées mais complexas.

Recursos Adicionais

Artigo Original FCN

Para entender a base teodrica
diretamente da fonte e os
experimentos originais que
validaram a abordagem

Artigo Original U-Net

Essencial para compreender os
detalhes da arquitetura, suas
motivacoes e resultados em
imagens biomédicas

Documentacao
PyTorch/TensorFlow

Para exemplos praticos de
implementacao de convolugoes
transpostas e parametros de
configuracao

[ NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatorias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracdes.



