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INTRODUGAO:

As imagens hiperespectrais (HSI, do
inglés Hyperspectral imaging) sao obtidas pela
captura de imagens em multiplos comprimentos
de onda ao longo do espectro eletromagnético
da luz, fornecendo a resposta espectral da
substancia amostrada em cada pixel da imagem
[1]. Este tipo de imagem é frequentemente
denominada de hipercubo, na qual cada imagem
(panda  espectral) corresponde a um
comprimento de onda especifico.

A grande vantagem da utilizagdo das
HSIs reside na combinagdo da informacgéao
espacial com a espectroscopia do material
amostrado, sendo possivel obter informacgodes
que estdo no espectro visivel da luz (400 - 700
nm) e estendendo para uma faixa do ultravioleta
(350 - 400 nm) e do infravermelho préximo (700
- 2500 nm).

Além disso, como s&do obtidas
informagcbes em multiplos comprimentos de
onda, é possivel construir a assinatura espectral
detalhada da reflectancia do objeto, superando
a limitagcdo das imagens RGB (Red, Green,
Blue), que possuem informagdes em apenas
trés bandas.

Com a assinatura espectral € possivel
distinguir e identificar a presenca de certos
materiais na imagem HSI, uma vez que cada
material interage de forma Unica com o espectro
eletromagnético, resultando em uma assinatura
espectral exclusiva.

As duas grandes areas de aplicagao de
HSI na saude sdo diagndstico médico e auxilio
intraoperatério. Isso ocorre porque esse tipo de
imagem € nao invasiva e nao ionizante, revela
detalhes além do espectro visivel, ndo requer
introducao de agentes no corpo e pode fornecer
imagens em tempo real. Além disso, esta
modalidade de imagem consegue detectar
alguns biomarcadores importantes, como por
exemplo, a concentracdo de hemoglobina e
saturagcdo da oxigenacdo dos tecidos [2],
podendo assim diferenciar um tecido saudavel
de um tecido patologico.

Outra tarefa amplamente estudada em
aplicagdes da saude, que serve de suporte para
a analise das imagens, é a segmentagdo, que
consiste no agrupamento de regides da imagem
que pertencem a mesma classe, baseado nas
suas propriedades fisicas como por exemplo cor
ou textura, no caso de imagens RGB.

A segmentacdo em imagens médicas
identifica regides de interesse na imagem, como
por exemplo, 6rgaos, tecidos e lesdes e é
essencial para facilitar o diagnéstico, tratamento
e o0 monitoramento da progressdo de doencgas
[3]. Contudo, apesar da segmentagdo ser
amplamente utilizada no estudo de doencas e no
diagnéstico médico, ainda ndo ha muitos
trabalhos que estudam e utiizam a
segmentacao de imagens médicas
hiperspectrais [4].

Portanto, o objetivo deste trabalho foi
estudar se as HSIs sdo mais eficazes do que as
imagens RGB para a segmentacao de imagens

XXXIIl Congresso de Iniciagao Cientifica da UNICAMP - 2025 1



médicas. Em particular, foi utilizado um conjunto
de dados composto por imagens odontolégicas
para treinar uma U-Net [5] capaz de diferenciar,
através da segmentagao, entre esmalte dentario
(enamel) e proteses.

METODOLOGIA:

A) Banco de Dados

O Banco de Dados de Imagens
Espectrais Orais e Dentarias (ODSI-DB) [6] € um
conjunto publico de imagens hiperspectrais que
consiste de 316 imagens de reflectancia oral e
dentaria retirados de 30 pacientes humanos
voluntérios. As imagens do ODSI-DB incluem a
vista frontal e as superficies oclusais dos dentes
inferiores, superiores, da mucosa oral e da face
ao redor da boca dos pacientes.

O dataset foi construido utilizando duas
cameras espectrais diferentes: 145 imagens
foram retiradas com a Nuance EX (CRI,
PerkinElmer, Inc., Waltham, MA, USA) e 171
imagens com a Specim IQ (Specim, Spectral
Imaging Ltd., Oulu, Finland).

A Nuance EX captura as imagens HSI
por meio da aquisi¢ao global, na qual a cAmera
captura toda a informac&o espacial em cada um
dos comprimentos de onda individualmente. As
imagens possuem uma resolucédo espectral de
10nm na faixa do espectro entre 450-950 nm,
resultando em um cubo espectral de
1392x1040x51 (Comprimento x Largura X
Bandas Espectrais).

A camera Specim 1Q adquire as imagens
utilizando a tecnologia de varredura eletrbnica
linear, na qual a camera espectral captura toda
a informacgao espacial e espectral de uma Unica
vez, linha por linha. Esta cadmera possui uma
resolugao espectral de 3 nm na faixa do espectro
entre 400-1000 nm, dessa forma, as imagens
capturas resultam em um cubo espectral de
dimensao 512x512x201.

B) Madscaras de Segmentagdo

Juntamente com os dados originais, o
ODSI-DB fornece também mascaras de
segmentacao geradas manualmente. Das 316
imagens disponiveis no conjunto de dados, 215

foram anotadas por médicos especialistas. No
total, 35 classes foram anotadas, as quais
incluem problemas técnicos nas imagens
(regido fora de foco, sombras e reflexdo
especular), tecidos duros (enamel, metal,
plastico, prétese dentaria e raiz), tecidos moles
(gengiva marginal e inserida, vasos sanguineos,
palato duro e mole, labios, pele, e lingua) e
problemas encontrados nos tecidos duros e
moles (calculo, carie dentaria, fibroma,
gengivite, inflamagao, ulcera entre outros).

C) Preparacdo dos Dados para Treinamento

Dentre as classes anotadas pelos
especialistas, foram escolhidas as classes de
prétese dentaria e esmalte do dente para avaliar
a segmentacdo das imagens RGB e HSI. Esta
escolha baseia-se na semelhancga visual entre o
esmalte dentario e protese, que apresentam
caracteristicas fisicas como cor e textura muito
similares, tornando dificil a distingdo apenas por
meio de uma imagem RGB
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Figura 1 - Imagem RGB retirada do ODSI-DB (esq.) e mdscara de
segmentagdo correspondente anotada pelo especialista (dir.):
enamel (vermelho); protese dentdria (verde); e fundo (cinza).

No entanto, enquanto o esmalte do dente
€ constituido majoritariamente de materiais
inorganicos como a hidroxiapatita (96%) e agua
(3%), a protese dentaria pode ser feita de
diversos materiais diferentes, sendo os mais
comuns a resina acrilica, ceramica e a porcelana
misturada com zirconio. Assim, como a
composi¢ao dos materiais do esmalte dentario e
da protese sdo distintas, cada um desses
materiais apresenta uma resposta espectral
unica, que pode ser captada pelas imagens
HSIs, e portanto, uma rede de segmentagéo
poderia aprender as respostas espectrais de
cada uma das classes e diferenciar o esmalte do
dente de protese.
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Figura 2 - Média da reflectdncia de todos os pixels das classes
prétese dentdria (pontos verdes) e esmalte dental (pontos
vermelhos) para cada comprimento de onda. A linha continua
corresponde a extrapolacdo do espectro discreto do material
amostrado. As regides sombreadas correspondem ao desvio
padrdo das respectivas classes.

Para realizar o treinamento da rede
neural, foi necessario garantir que todas as
imagens possuissem a mesma resolugéo
espacial e espectral. Portanto, todas as imagens
HSI e RGB foram redimensionadas para
tamanho comum de 256x256 pixels e as
imagens HSI foram ajustadas no espectro para
possuirem 51 bandas espectrais, resultando em
um hipercubo de 256x256x51 e um tamanho de
256x256x3 para todas as imagens RGB.

As imagens do ODSI-DB que continham
anotacdes de esmalte dentario e protese foram
agrupadas por sujeitos e, em seguida, o0s
sujeitos foram separados em diferentes
conjuntos para evitar o vazamento de dados.

A divisao dos sujeitos nao foi totalmente
aleatdria, pois uma inspecdo visual das
mascaras anotadas pelos especialistas revelou
variabilidade entre os anotadores para a mesma
mascara. Portanto, alguns pacientes foram
propositalmente colocados no conjunto de teste
para evitar que essas inconsisténcias
prejudicassem o treinamento da rede. Dessa
forma, a separacdo final resultou em 115
imagens para o conjunto de treino, 34 imagens
para o conjunto de validacédo e 12 imagens para
0 conjunto de teste.

D) Arquitetura da Rede

A U-Net [5] foi a rede escolhida para
fazer segmentacio das imagens odontoldgicas
RGB e HSI, pois tem apresentado bons
resultados em segmentacdo de imagens

médicas e € uma das mais utilizadas atualmente
para tarefas desse tipo. Na saida da rede foi
aplicada uma funcéo de ativacdo softmax com
trés canais de saida, correspondendo ao fundo,
protese dentaria e esmalte do dente. O nimero
de canais de entrada da rede foi alterado de
acordo com o tamanho do numero de bandas
das imagens.

E) Meétricas de Avaliagcdo

O coeficiente Dice-Sgrensen (DC) é uma
métrica que avalia a sobreposicao entre a
mascara de segmentagao prevista pela rede e a
mascara real anotada pelos médicos [7]. O DC
varia entre 0 e 1, sendo 0 nenhuma
sobreposicdo entre as mascaras € 1 uma
sobreposicao perfeita.

F) Framework Computacional

Para realizar o treinamento da rede de
segmentagcao, foram  utilizados  Jupyter
Notebooks hospedados na plataforma do
Google Colab e a biblioteca do Pytorch-Lighning.
O treinamento foi realizado com uma Nvidia
Tesla T4 GPU (2560 Cuda cores) Intel(R)
Xeon(R) CPU @ 2.20GHz e 12.7 GB de
memoéria RAM

RESULTADOS:

Os experimentos realizados tiveram
como objetivo comparar o desempenho de
segmentacdo de modelos treinados com
imagens de entrada diferentes imagens: RGB;
imagens com bandas no espectro infravermelho
proximo (NIR); imagens com bandas no
espectro visivel (VIS); imagens com as 51
bandas (HSI)

Tabela 1 — Dados de Entrada da Rede

Conjunto | Bandas Espectro
RGB 3 Red, Green, Blue
HSI 51 450 - 950 nm
VIS 36 450 - 800 nm
NIR 16 800 - 950 nm

A rede foi treinada por 35 épocas,
usando o otimizador Adam, tamanho do lote
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(batch size) igual a 20 e taxa de aprendizado
(learning rate) de 107*. Algumas fungbes de
perda como a cross-entropy, dice-loss e uma
variacao do dice-loss ponderado foram testados
inicialmente, contudo, a funcdo de perda focal-
loss ponderada por classes foi a que apresentou
melhores resultados e foi escolhida para o
treinamento final.

Ap6s o treinamento da rede com cada
um dos conjuntos (Tab. 1), foi calculado o DC
em comparagdo com as mascaras anotadas
pelos especialistas. Foram computadas as
médias de DC por classe e o DC médio total
(Tab. 2).

DISCUSSAO E RESULTADOS:

A partir da analise quantitativa dos
resultados (Tab. 2) é possivel notar que as redes
treinadas com o conjunto de imagens RGB e
NIR nao conseguiram fazer a distingdo entre
esmalte do dente e protese, apresentando
ambas um DC de 0.00 para a classe protese. Em
ambos 0s casos a rede sempre previa que a
imagem pertencia a classe esmalte dentério,
demonstrando uma incapacidade de diferenciar
corretamente entre essas duas classes. Esse
resultado indica que, apesar do espectro na
regido NIR ser frequentemente utilizado na
medicina por revelar informacdes como nivel de
oxigenacao dos tecidos e fluorescéncia, neste
caso, o0 espectro do infravermelho nao traz
informacdes relevantes para a distingao entre
prétese e o esmalte do dente.

Ja as redes treinadas com o conjunto HSI
completo, contendo 51 bandas, e com o
conjunto no espectro VIS, com 36 bandas,

apresentaram valores médios de DC maiores
(78.38% e 80.20%, respectivamente), indicando
que com a informagdo espectral a rede
consegue aprender o espectro de cada amostra
e distinguir protese de dente. A redugao do
numero de bandas de 51 para 36 ndo sé reduziu
o0 custo computacional do treinamento, mas
também melhorou a segmentacgéo da classe de
prétese de 70,77% para 73,94%. Isso indica que
nem toda a informacéo espectral é necessaria
para realizar a tarefa de segmentagdo de
maneira eficaz.

A analise visual mostrou diversos casos
de inconsisténcias das mascaras manuais
geradas pelos especialistas. Em um paciente do
conjunto de teste, por exemplo, em uma das
imagens a parte inferior da arcada dentaria é
considerada como dente, enquanto na outra
imagem, a mesma regido € classificada como
prétese (Fig. 3).

Contudo, a U-Net treinada com o
conjunto de imagens VIS consegue identificar
consistentemente que a parte inferior é, na
verdade, constituida de dentes em ambas as
fotos, indicando que a rede consegue distinguir
bem entre prétese e dente utilizando a
informacao espectral. Além disso, a rede
treinada com conjunto VIS conseguiu identificar
ainda mais dentes do que a prépria mascara
anotada pelos especialistas. Todas essas
inconsisténcias presentes nas mascaras
indicam que os valores de DC resultantes da
rede devem ser ainda maiores que os valores
reportados (Tab. 2).

Tabela 2 — Coeficiente DC no conjunto de teste

DC Médio por Classe
Conjunto Fundo Prétese Esmallt.e DC médio
Dentario
RGB 99.00 £ 0.02 0.00 £0.00 59.00 +2.78 52.67 +40.66
HSI 98.14 +1.08 0.00 £0.00 32.74 £25.81 43.63 +40.80
VIS 97.38 £1.26 70.77 £6.44 66.06 +10.78 78.38 £+14.23
NIR 98.31+0.91 73.94 £3.74 68.33 +15.49 80.20 +13.01
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Figura 3 - Exemplos de duas imagens do mesmo paciente disponiveis no ODSI-DB, acompanhadas das respectivas mdscaras de
segmentagdo fornecidas por especialistas. Ao lado de cada mdscara de referéncia, sGo apresentadas as previsdes geradas pela rede
treinada com imagens RGB e com o conjunto de imagens hiperespectrais no espectro VIS. Os pixels do fundo estdo representados em
cinza, os do esmalte dentdrio em vermelho e os da protese em verde.

CONCLUSAO:

As imagens hiperespectrais expandem
as capacidades da visdo computacional para
além do espectro visivel da luz, oferecendo um
grande potencial de aplicacdo na area da saude
devido a sua natureza ndo invasiva e néao
ionizante. No contexto da segmentacédo, essas
imagens demonstraram uma contribuicdo
significativa em relagdo as imagens RGB, ao
fornecerem informacbes espectrais mais
detalhadas sobre os materiais que compéem as
estruturas amostradas. Além disso, a
segmentacdo utilizando apenas o espectro
visivel auxiliou na distincdo entre esmalte
dentario e prétese, indicando que nado ¢é
necessario utilizar toda a informagao espectral
disponivel para produzir uma segmentagao
eficaz. A analise direcionada do espectro e uma
selegcdo adequada das bandas espectrais mais
relevantes ¢é suficiente para otimizar a
performance da segmentagcdo, sem a
necessidade de dados espectrais completos.

INFORMAGOES ADICIONAIS:

Trabalho derivado de publicagdo dos
mesmos autores nos anais do SIBGRAPI 2025,
sob a licenga Creative Commons Attribution 4.0
International (CC BY 4.0).
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