
1 

PONTIFÍCIA UNIVERSIDADE CATÓLICA DE GOIÁS 
ESCOLA DE CIÊNCIAS EXATAS E DA COMPUTAÇÃO 

GRADUAÇÃO EM CIÊNCIA DA COMPUTAÇÃO 

 
 
 

 
 
 

 
 
 
 

 
 
 

SEGMENTAÇÃO DE VEIAS DO PULSO COM USO DE REDES NEURAIS 
CONVOLUCIONAIS 

 
 
 
 

 
 

 
MATHEUS SOUZA CARDOSO 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
GOIÂNIA 

2020  



2 
 

MATHEUS SOUZA CARDOSO 

 
 
 
 
 
 

 
 

 
 

 
 

SEGMENTAÇÃO DE VEIAS DO PULSO COM USO DE REDES NEURAIS 
CONVOLUCIONAIS 

 
 

 
 
 
 
 

Trabalho de Conclusão de Curso 
apresentado à Escola de Ciências Exatas 
e da Computação, da Pontifícia 
Universidade Católica de Goiás, como 
parte dos requisitos para a obtenção do 
título de Bacharel em Ciência da 
Computação. 
 
Orientador:  

Prof. Dr. Arlindo Rodrigues Galvão Filho 
 

Banca examinadora: 
Prof. Dr. Rafael Viana de Carvalho  

Prof. Dr. Ricardo Augusto Pereira Franco 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

GOIÂNIA 
2020  



3 
 

MATHEUS SOUZA CARDOSO 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

SEGMENTAÇÃO DE VEIAS DO PULSO COM USO DE REDES NEURAIS 
CONVOLUCIONAIS 

 
 

 
 
 
 
 

Este Trabalho de Conclusão de Curso julgado adequado para obtenção do título 
de Bacharel em Ciência da Computação, e aprovado em sua forma final pela 
Escola de Ciências Exatas e da Computação, da Pontifícia Universidade Católica 
de Goiás, em_____/_____/__________. 
 
 

______________________________________ 
Prof. Me. Ludmilla Reis Pinheiro dos Santos 
Coordenadora de Trabalho de Conclusão de 

Curso 
 

Banca examinadora: 

 
 

______________________________________ 
Orientador: Prof. Dr. Arlindo Rodrigues Galvão 

Filho 
 
 

______________________________________
Prof. Dr. Rafael Viana de Carvalho 

 
 

_____________________________________ 
Prof. Dr. Ricardo Augusto Pereira Franco 

 
 
 
 

GOIÂNIA 
2020 



4 
 

RESUMO 
 

 Este trabalho propõe o estudo de segmentação semântica de imagens 

utilizando redes neurais profundas. Foi gerada uma base de dados de anotações 

de imagens do pulso no espectro infravermelho, para realizar o treinamento de 

diferentes Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para segmentação semântica. 

Em um primeiro momento foram treinados três CNNs diferentes (U-Net, SegNet 

e DeepLabv3) utilizando a mesma disposição de dados de treinamento e teste, 

onde as imagens dos primeiros 56 indivíduos foram utilizadas para treinamento 

e as últimas 37 para teste, os resultados dos modelos foram comparados e a 

que obteve os melhores valores de acurácia para detecção de veias foi a SegNet. 

Por fim o modelo SegNet foi treinado novamente com a separação dos dados de 

treinamento e teste feito de duas formas diferentes, no primeiro caso foram 

utilizadas três imagens de cada indivíduo para treinamentos e duas para teste e 

no segundo caso os dados de treinamento e teste foram distribuídos 

aleatoriamente, sendo 60% das imagens totais para treinamento e 40% para 

teste, para estes dois últimos testes não houve melhora nos resultados. Foi 

possível concluir que a SegNet se mostrou ser mais eficaz para a segmentação 

de veias para a base de dados utilizada no trabalho em comparação com outras 

CNNs, além disso, foi possível observar que os modelos em geral não obtiveram  

excelentes resultado, pois foram utilizados poucos dados para treinamento e 

teste.  

 

Palavras-Chave: Redes Neurais Convolucionais, Veias, Segmentação 

Semântica, Base de Dados. 
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ABSTRACT 

 

 This work proposes the study of image semantic verification using deep 

neural networks. A database of wrist image annotations in the infrared spectrum 

was generated to train different Convolutional Neural Networks (CNNs) for supra-

semantics. At first, three different CNNs (U-Net, SegNet and DeepLabv3) were 

trained using the same training and test data arrangement, where images of the 

first 56 individuals were used for training and the last 37 for testing, the the results 

of the models were compared and the one that obtained the best accuracy values 

for vein detection was SegNet. Finally, the SegNet model was re-trained with the 

separation of the training and test data done in two different ways, in the first case 

three images of each individual were used for training and two for testing and in 

the second case the training and test data were randomly distributed, with 60% 

of the total images for training and 40% for testing, for these last two tests there 

was no improvement in results. It was possible to conclude that a SegNet proved 

to be more effective for a combination of veins for the database to use non-work 

compared to other CNNs, in addition it was possible to observe that the models 

in general did not obtain excellent results, since only data were used for training 

and testing. 

 

Key words: Convolutional Neural Networks, Veins, Sematic Segmentation, 

Database. 
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1. INTRODUÇÃO 

 Com os avanços da tecnologia, imagens digitais vem sendo cada vez 
mais utlizadas em diversas áreas como em redes sociais, exames médicos, sites 
na web, entre outros. Tais imagens podem ser obtidas através de câmeras 
digitais instaladas em diversas estações de captura como, por exemplo, em 
radares de velocidade, satélites, celulares, etc. 
 Através de alguns equipamentos como, por exemplo de ressonância 
magnética, médicos podem realizar a aquisição de imagens digitais de boa 
qualidade de órgãos internos do corpo, incluindo tecidos ou vasos sanguíneos 
(WANG; LEEDHAM, 2006). 
 Além de adquirir imagens no espectro visível algumas câmeras como as 
multiespectrais conseguem realizar a aquisição de imagens em outros espectros 
(JENSEN, 1986) como o espectro infravermelho próximo (NIR). Com o espectro 
NIR é possível obter características adicionais anteriormente limitadas ao 
espectro do visível (KLARE; JAIN, 2010). 
 Um exemplo de aplicação deste tipo de imagem é a utilização de imagens 
NIR para auxiliar médicos e enfermeiras a encontrar com mais facilidade veias 
superficiais e então injetar drogas de forma mais precisa na veia do paciente 
(CHENG-TANG et al., 2019), isso é possível porque o NIR é absorvido pela 
hemoglobina que é uma proteína presente nos glóbulos vermelhos do sangue, 
com isso imagens com destaque em veias mais superficiais podem ser geradas. 

Outra área que vem se destacando e desenvolvendo novas tecnologias 
com o uso de imagens NIR é a da biometria, que se baseia na geometria das 
veias da mão para criar modelos de reconhecimento de indivíduos (AGARWAL; 
MAHESHWARI; YADAV, 2014). Este método utiliza o padrão de distribuição dos 
vasos sanguíneos da mão em imagens no espectro NIR como fator de 
identificação. Tal modelo só realiza a autenticação se for identificado fluxo 
sanguíneo nas veias analisadas, fazendo com que possua uma confiabilidade 
elevada, pois dessa forma um indivíduo morto não pode ser identificado 
(SARKAR I. et al, 2010; KUMARI; ALANKAR; GROVER, 2016; BHOKARE et al. 
2013). 

 No entanto, as imagens NIR geradas por câmeras multiespectrais, 
geralmente necessitam de algum pré-processamento para segmentação das 
veias, afim de serem utilizadas em aplicações como as citadas anteriormente, é 
um grande desafio gerar um modelo de segmentação de veias para a base de 
dados utilizada, isso porque além do banco de dados não ser muito populoso, 
técnicas de pré-processamento digital de imagens (PDI) como a aplicação do 
filtro de Gabor (JINFENG YANG; JINLI YANG; SHI, 2009) foram aplicadas à 
base e não obtiveram resultados satisfatórios (CARDOSO, 2019). 
 Para auxiliar na segmentação das veias dos indivíduos pode-se utilizar, 
por exemplo, inteligência artificial (IA). Avanços em visão computacional e 
inteligência artificial vem ganhando espaço em diversas áreas, uma das classes 
de redes neurais que vem se destacando é a das redes neurais convolucionais, 
(CNNs) (LECUN et al, 1998) com uma ampla gama de problemas de alto nível 
incluindo classificação de imagem (HASSAN et al, 2020; BODAPATI; 
VEERANJANEYULU, 2019; XIE; LUONG; HOVY; LE, 2020; SERMANET et al 
2013) e detecção de objetos (LI et al, 2019; ZHU et al, 2020; GIRSHICK et al, 
2014; REN et al, 2015; LEE et al, 2017). 
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 Algumas CNNs permitem modelar conhecimentos humanos e distinguir 
diferentes objetos em uma mesma imagem, isso permite a criação de modelos 
como em (POHLEN et al, 2017) que segmenta imagens capturadas em ruas e 
avenidas para a construção de um veículo autônomo que consegue diferenciar 
ruas, pessoas, prédios, calçadas, etc, em outro exemplo como em (MIAO et al, 
2018) são utilizadas imagens NIR de dedos para treinar CNN’s a reconhecer e 
segmentar veias. 
 Neste contexto, este trabalho tem como objetivo construir um modelo de 
segmentação de veias a partir de uma base de dados de rótulos de imagens de 
pulso. O modelo foi construído utilizando CNNs de segmentação semântica, o 
treinamento e teste foram feitos em diferentes cenários, onde a base de dados 
foi distribuída de diferentes formas a fim de descobrir qual forma se adéqua 
melhor para o treinamento do modelo. 

2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

2.1. Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network) 

 Uma rede neural convolucional (CNN) é um algoritmo de aprendizado 
profundo, recebe uma imagem de entrada, atribui importância a vários aspectos 
na imagem e é capaz de diferenciar uns dos outros (KRIZHEVSKY; 
SUTSKEVER; HINTON, 2017). Detecções de objetos e reconhecimento de 
rostos são algumas das áreas onde as CNNs são amplamente utilizadas. 
 A arquitetura de um CNN é análoga àquela do padrão de conectividade 
dos neurônios no cérebro humano e foi inspirada na organização do córtex 
visual. Os neurônios individuais respondem a estímulos apenas em uma região 
restrita do campo visual conhecido como campo receptivo (ZHANG et al, 2020). 
Uma coleção de tais campos se sobrepõe para cobrir toda a área visual.  
 Tecnicamente, modelos de CNN para treinar e testar cada imagem de 
entrada passam por uma série de camadas de convolução com filtros (Kernals), 
Pooling, camadas totalmente conectadas (FC) e aplicam geralmente a função 
Softmax para classificar um objeto com valores probabilísticos entre 0 e 1 
(ARANDJELOVIC et al, 2016). 
 A Figura 1 representa de forma simples a arquitetura de uma CNN, é 
possível observar que as primeiras camadas da rede (marcadas em vermelho) 
são camadas de Convolução e de Pooling e desempenham a função de extrair 
características da imagem de entrada, tais características são passadas para as 
camadas de classificação (marcadas em roxo) e através dessas características 
essas camadas conseguem rotular a imagem de entrada a uma classe de saída 
(VARGAS et al, 2016). 
 Um exemplo clássico de CNN é a AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; 
HINTON, 2012) projetada por Alex Krizhevsky, que em 2012 venceu a 
competição Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), um dos fatores 
mais importantes para seus resultados foi a profundidade do modelo que era 
essencial para seu alto desempenho, no entanto, o seu treinamento era caro 
computacionalmente, mas foi viabilizado devido à utilização de unidades de 
processamento gráfico (GPUs) durante o treinamento. 
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Figura 1 – Exemplo de arquitetura de uma CNN. 

 
Fonte: (VARGAS et al, 2016) 

 Na atualidade um dos principais problemas que vem ganhando muito 
destaque é o da segmentação de imagens. Analisando de uma forma simples, a 
segmentação semântica é uma das tarefas de alto nível que abre o caminho para 
a compreensão completa de uma cena.  
 A importância da compreensão de uma cena como um problema central 
de visão computacional é destacada pelo fato de que, um número crescente de 
aplicações alimenta a inferência de conhecimento a partir de imagens. Algumas 
dessas aplicações incluem veículos autônomos (POHLEN et al, 2017; GEIGER; 
LENZ; URTASUN, 2012; ZHANG; FIDLER; URTASUN, 2016), reconstrução 3D 
(MALIK; MAYDAN, 1989; LEE; HEBERT; KANADE, 2009), geração de imagem 
(ISOLA et al, 2017; WANG et al, 2018) e segmentação de veias (JALILIAN; UHL, 
2019).  
 Com a popularidade do aprendizado profundo nos últimos anos, muitos 
problemas de segmentação semântica estão sendo resolvidos usando 
arquiteturas profundas, na maioria das vezes por CNNs, que ultrapassam a 
eficácia de outras abordagens em precisão e eficiência (LONG; SHELHAMER; 
DARRELL, 2015). 
 Uma arquitetura geral de segmentação semântica pode ser amplamente 
considerada como uma rede codificadora, seguida por uma rede decodificadora. 
Como visto na Figura 2 o codificador é geralmente uma rede de classificação 
pré-treinada seguida por uma rede de decodificação (BADRINARAYANAN; 
HANDA; CIPOLLA, 2015). A tarefa do decodificador é projetar semanticamente 
os recursos discriminativos aprendidos pelo codificador no espaço de píxel para 
obter uma classificação densa. 

Figura 2 – Exemplo do funcionamento de uma CNN de segmentação 
semântica. 

 
Fonte: Badrinarayanan, Vijay e col. (2015) 
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2.2. U-Net 

 A U-Net é uma das mais notáveis CNNs de segmentação de imagens, ela 
foi desenvolvida pelo departamento de Ciência da Computação da universidade 
de Freiburg na Alemanha (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015). Sua 
arquitetura foi proposta com o intuito de realizar o treinamento da rede com 
menos imagens em comparação a outras redes de segmentação e mesmo com 
poucos dados de treinamento conseguir bons resultados.  
 A arquitetura da U-Net é representada pela Figura 3, nela é possível 
observar a mesma arquitetura de codificador-decodificador vista anteriormente,  
representado a esquerda está o codificador, já representado a direita está o 
decodificador. 
 Além de não necessitar de uma quantidade muito grande de dados para 
seu treinamento a U-Net se destaca por sua velocidade de processamento, uma 
imagem de dimensões 512 x 512, por exemplo leva menos de um segundo para 
ser processada pela rede. Tudo isso possibilitou que em 2015 a U-Net vencesse 
o Cell Tracking Challenge at ISBI (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015) 
que é uma importante competição de modelos de segmentação de imagens. 

Figura 3 – Representação da arquitetura da rede neural 
convolucional U-Net. 

 
Fonte: Ronneberger, O. e col. (2015) 

2.3. DeepLabv3 

 A DeepLabv3 é uma CNN de segmentação semantica de código aberto, 
desenvolvida pela Google, sua arquitetura está representada pela Figura 4. 
Como o próprio nome sugere DeepLabv3 provem da evolução da DeepLabv1 e 
DeepLabv2, nessa evolução mesmo com a remoção de uma camada de pós-
processamento Conditional Random Field (CRF) que está presente nas duas 
versões anteriores, o modelo conseguiu resultados muito melhores quando 
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comparado às outras versões (CHEN et al, 2017). Para o modelo de DeepLabv3 
em questão, foi utilizada como rede codificadora a Resnet18. 

Figura 4 – Representação da arquitetura da rede neural 
convolucional DeepLabv3. 

 
Fonte: Chen L. e col. (2017) 

 

2.4. SegNet 

 A SegNet foi desenvolvida pelo grupo de pesquisa Computer Vision and 
Robotics Group da universidade de Cambridge na Ingraterra sua arquitetura é 
representada pela Figura 5, o codificador da rede é topologicamente idêntica às 
13 camadas convolucionais da rede VGG16 (BADRINARAYANAN; KENDALL; 
CIPOLLA, 2017). 
 A SegNet se destaca pela maneira como o decodificador aumenta a 
amostragem da saída do codificador, que envolve o armazenamento dos índices 
de agrupamento máximo usados na camada de agrupamento. Isso proporciona 
um desempenho razoavelmente bom e economiza espaço. 

Figura 5 – Representação da arquitetura da rede neural convolucional 
SegNet. 

 
Fonte: Badrinarayanan V. e col. (2017) 

2.5. Anotação de imagem (Image Annotation) 

 A anotação no aprendizado de máquina é essencialmente o processo de 
rotular dados em textos (DONG et al, 2020), vídeos (VENDRIG; WORRING, 
2003) ou imagens (CARNEIRO et al, 2007). Os rótulos são geralmente 
predeterminados por um engenheiro ou cientista de dados, e são escolhidos para 
fornecer as informações necessárias para que o modelo de visão computacional 
possa identificar objetos que estão representados em uma imagem (RUSSELL 
et al, 2007). 
 O algoritmo então recebe tais dados anotados como entrada para treinar 
e posteriormente reconhecer padrões semelhantes quando apresentado um 
novo dado de entrada. Dependendo da natureza do projeto, existem diferentes 
formas de anotação como, por exemplo anotação de ponto (TONG et al, 2012), 
caixas delimitadoras (XIA et al, 2018), segmentação semântica (PANG et al, 
2019), entre outros. 
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 A segmentação semântica tem como objetivo separar uma imagem em 
várias seções e classificar cada píxel em cada segmento para um rótulo de 
classe correspondente do que ele representa, ou seja, pedestre, carro, poste de 
luz, isso é representado pela Figura 6, onde cada cor representa uma classe. 
Isso dá ao algoritmo uma compreensão abrangente de cada píxel em uma 
imagem. É comumente usada para detecção e localização de um objeto 
específico, isso faz com que tal método seja o mais adequado para a 
segmentação das veias no trabalho em questão. 

Figura 6 – Exemplo de segmentação semântica onde a cor azul 
representa o fundo, o laranja representa o pulso e o amarelo as veias. 

 
Fonte: Próprio autor. 

3. MATERIAIS E MÉTODOS 

3.1. Estação de Aquisição 

Para a realização dessa pesquisa, serão utilizadas imagens provindas de 
uma estação de trabalho JAI AD-080E, que proporciona imagens 
multiespectrais. Tal câmera trabalha com o canal visível que capta as faixas de 
RGB (vermelho, verde e azul) (MUDA et al, 2012) e o canal infravermelho 
próximo (KLARE; JAIN, 2010; HUANG et al, 2014) como representado na Figura 
7. 

Figura 7 – Representa as regiões do espectro eletromagnético do 
visível e do NIR respectivamente. 

 
Fonte: Próprio autor. 

É disponibilizado pela fabricante o software JAI Control Tool para controlar 
a câmera no momento da aquisição, são disponibilizadas opções de fotos no 
espectro visível ou multiespectral. Todas as informações da câmera estão 
disponíveis na página da fabricante disponível em (JAI, 2009). 
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Para o uso da câmera foi construída uma estação de aquisição uma 
estação de aquisição de imagens multiespectrais, nomeada de SAIM (Sistema 
de Aquisição de Imagens Multiespectrais) e representada pela Figura 8. O SAIM 
consiste em um sistema totalmente fechado para não permitir a entrada de luz, 
nele existem somente duas entradas, uma superior onde é feito o 
posicionamento da câmera e das lâmpadas e outra frontal onde é inserido o 
objeto para realizar a aquisição das imagens. A parte superior consiste em uma 
tampa removível que também é regulável para ser possível aproximar a câmera 
do objeto. O SAIM foi construído inicialmente para trabalhar com a câmera JAI 
AD080GE, tendo a possibilidade de se utilizar outras câmeras. 

Figura 8 – Imagem real do SAIM. 
 

 

Fonte: Próprio autor. 

3.2. Base de Dados 

Como estudo de caso, foi gerada uma base de dados para validar o 
modelo proposto, esta foi toda coletada com o SAIM. Tal base foi projetada para 
ser objeto de pesquisa deste e de outros projetos envolvendo por exemplo 
biometria por características da mão, portanto além de possuir imagens no 
espectro multiespectral, também possui imagens no espectro visível. 
Futuramente tem-se a intenção de torná-la pública.  

A estrutura da base consiste em: para cada indivíduo será adquirido 
amostras de ambas as mãos; no espectro visível e no espectro NIR; para cada 
mão será obtido cinco amostras de cada uma das posições marcadas na Tabela 
1. Na Figura 9 há uma representação de quais imagens foram adquiridas para a 
base. 
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Tabela 1 - Posições das fotos a serem adquiridas das mãos.  
Dorso Palma Pulso 

Câmera Afastada x x 
 

Câmera aproximada x x x 

 
Figura 9 - Representação das posições da mão que serão obtidas 

as imagens. A) Dorso afastado. B) Palma afastada. C) Dorso aproximado. 
D) Palma aproximada. E) Pulso. 

 

 

 

A B 

  
C D 

 
E 

 
Fonte: Banco de imagens SAIM. 

No total são 100 amostras de cada indivíduo, para a posições de mão 
onde a camera se encontra afastada tem-se um total de 20 amostras de palma 
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e de dorso para cada uma das mãos (direita e esquerda), separadas em 10 no 
espectro visível e 10 em NIR, contabilizando um total de 40 imagens para ambas 
as mãos. As 60 restantes foram obtidas com a câmera aproximada (palma, pulso 
e dorso), são 15 no visível e 15 no NIR para cada uma das mãos. A Tabela 2 
ilustra a organização da base de dados, nela está representada a nomenclatura 
das imagens dentro da organização das pastas de acordo com cada posição de 
mão. 

Tabela 2 - Indexação dos arquivos das fotos. Como serão 
nomeados e armazenados na pasta. L/R: Left/Right (Esquerda/Direita). 
V/R: Visible/NIR (Visível/NIR). H/L: High/Low (Afastada/Aproximada). 

BH/P/W: Back of the Hand/Palm/Wrist (Dorso/Palma/Pulso). 

 
 Com o intuito de melhorar a qualidade dos dados, algumas amostras 
foram descartadas para este estudo e no total foram escolhidas as amostras de 
93 indivíduos, totalizando 9300 arquivos. Destes 9300, foram utilizadas somente 
465, referentes as amostrar do pulso direito no espectro NIR. 

3.3. Pré-processamento Digital 

O pré-processamento das imagens foi dividido em duas etapas, a primeira 
tem como objetivo diminuir o máximo da dimensionalidade das imagens com o 
mínimo de perda de dados relevantes e retirar o máximo de ruídos das imagens. 
 Para realizar o redimensionamento das imagens, foi utilizada 
primeiramente uma transformação das imagens visíveis para escala de cinza, 
em seguida foi feita uma limiarização, depois calculada a soma de todas as 
submatrizes da imagem e escolhida a que possui maior somatório de acordo 
com uma janela pré-definida, que corresponde às novas dimensões da imagem, 
por fim a imagem original é recortada na região de interesse encontrada. O 
resultado desta primeira etapa pode ser observado na Figura 10. 

A primeira etapa do algoritmo de pré-processamento foi desenvolvido 
desta forma, pois por padrão todas as imagens possuem um fundo que se 
aproxima do preto, a região do pulso consequentemente se destaca em relação 
ao fundo, fazendo com que ao se aplicar a limiarização, a região onde se 
encontra o pulso fique totalmente branca e a região do fundo fique totalmente 
preta, o que permite a aplicação do algoritmo descrito acima, isso faz com que 
seja possível fazer um corte preciso na imagem eliminando boa parte do fundo.  
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Figura 10 - Representação das imagens A) Antes e B) Depois da primeira 
etapa do pré-processamento. 

 

 

 

A B 
Fonte: Próprio autor. 

A segunda etapa tem como objetivo evidenciar as veias baseado no 
modelo de (MIAO et al, 2018) presentes na imagem para auxiliar no processo de 
anotação das imagens. 

Para evidências as veias na imagem, primeiramente foi aplicado um filtro 
de médias para minimizar os ruídos, posteriormente foi aplicada a equalização 
do histograma adaptativo da imagem, em seguida foi aplicado novamente um 
filtro de médias para retirar alguns ruídos gerados pela equalização, depois é 
feita uma binarização para se criar uma máscara e por fim é aplicada a máscara 
na imagem resultante da última aplicação do filtro de médias. A Figura 11 tem a 
representação da diferença da imagem com e sem o pré-processamento. 

Figura 11 - Representação das imagens A) Antes e  B) Depois da 
segunda etapa do pré-processamento. 

  

A B 
Fonte: Próprio autor. 

3.4. Construção do Modelo e Simulação 

 Para contrução do modelo, os estudos foram abordados na prática e a 
base foi testada. Com um pequeno protótipo baseado no modelo de 
segmentação de (JALILIAN; UHL, 2019) foram feitos alguns testes de 
segmentação usando as fotos do dorso direito com a câmera afastada, tais 
testes são representados pela Figura 12. 
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Figura 12 - Segmentação de uma imagem do indivíduo 83: A) Imagem 
original presente no conjunto de treinamento, B) Imagem retornada pela 
CNN, com a cor vermelha para o fundo, verde para o pulso e azul para 

veias. 

 
A B 

Fonte: Próprio autor. 

 

 Para o trabalho em questão foram utilizadas somente as imagens do pulso 
direito retiradas da base de dados original, isso porque a região do pulso contém 
menos ruídos quando comparada com outras regiões, o dorso por exemplo  
contem mais pelos que a região do pulso, além disso a região do pulso não 
possui linhas como as presentem na palma da mão. 
 A base de dados de pulso foi separada de três formas diferentes para 
dados de treinamento e teste. Para o modelo A os primeiros 56 indivíduos da 
base foram selecionados para treinamento e os últimos 37 para teste, 
posteriormente para o modelo B foram separadas três imagens de cada indivíduo 
para treinamento e duas para teste e por fim para o modelo C as amostras de 
treinamento e teste foram escolhidas aleatoriamente sendo 60% da base para 
treinamento e 40% para teste. 
 Para a identificação do modelo de CNN ideal para segmentação das veias 
foram treinados três modelos de CNN de segmentação (DeepLabv3, U-Net, 
Segnet), foi utilizado o modo de treinamento A, então o resultado das redes foi 
comparado para que fosse selecionado o melhor modelo, em seguida a CNN 
selecionada foi treinada para os outros dois modelos de treinamento (B e C). 
Foram seguidos os seguintes passos: 

1. Separação das imagens somente da região do dorso direito; 
2. Aplicar o pré-processamento nas imagens; 
3. Realizar a anotação de todas as imagens; 
4. Separar imagens e seus respectivos rótulos para o treinamento e para o 

teste de acordo com o modelo de treinamento A; 
5. Treinar diferentes CNNs com diferentes topologias; 
6. Analisar os resultados e escolher qual CNN obteve a melhor acurácia; 
7. Treinar a CNN escolhida com diferentes configurações de dados de 

treinamento e teste. 
8. Segmentar algumas das imagens de teste para obter resultados visuais 

da segmentação;  

 Todos os passos descritos anteriormente são representados pela Figura 
13. O software MATLAB foi utilizado para construção e simulação do modelo e 
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todos os parâmetros utilizados para o treinamento e teste das CNN’s foram os 
padrões indicados pelo próprio MATLAB. A fase de anotação das imagens 
demandou muito tempo, consequentemente não restou tempo para a realização 
de análises adicionais como, por exemplo treinar os modelos com diferentes 
tipos de parametrização. 
  

Figura 13 - Fluxograma representando o modelo proposto para 
classificação. 

 
Fonte: Próprio autor. 

4. RESULTADOS 

 Após o treinamento do modelo e a simulação foram obtidos os seguintes 
resultados apresentados pela Tabela 3, quando comparados os modelos de 
CNN U-Net, DeepLabv3 e Segnet. O treinamento foi feito com o modelo A 
realizado com os primeiros 56 indivíduos para treinamento e os últimos 37 para 
teste. 
 Na Figura 14 é possível observar as saídas de cada uma das redes, nela 
é possível observar nitidamente que, a Segnet identifica muito mais regiões com 
veias em comparação com as outras redes, além disso, é possível observar que 
todas as três redes conseguiram anotar regiões onde as veias estão com maior 
destaque na imagem de entrada. 
 

Tabela 3 – Desempenho das redes (%), com treinado de acordo com o 
modelo de treinamento A. 

LABELS U-NET DEEPLABV3 SEGNET 

FUNDO 83.99% 98.23% 98.65% 

PULSO 98.21% 98.62% 82.48% 

VEIAS 12.08% 42.86% 86.52% 

MÉDIA 64.76% 79.90% 89.31% 

 
Figura 14 – Representação a saída de cada CNN treinada para uma 

imagem de teste, sendo vermelho para Fundo, verde para o pulso e azul 
para veias. 

Original U-Net DeepLabv3 SegNet 

    
Fonte: Próprio autor. 
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 Foi possível observar que as redes U-Net e DeepLabv3 tiveram acurácia 
para o reconhecimento das veias abaixo de 50%, isso porque a base de imagens 
anotadas é muito pequena o que dificulta o aprendizado das redes, além disso, 
a rede DeepLabv3 se mostrou eficiente para o reconhecimento do fundo e do 
pulso com acurácia em ambos acima dos 98%. 
 Foi possível verificar que na comparação entre as redes, a SegNet teve o 
melhor resultado para o reconhecimento das veias, então para tal rede foram 
realizados os outros testes quanto a forma de organização dos dados de 
treinamento e teste e foram obtidos os resultados demonstrados na Tabela 4. 

Tabela 4 – Desempenho da rede (%), com treinado de acordo com 
os modelos de treinamento A, B e C. 

SEGNET 

LABELS A B C 

FUNDO 98.65% 98.07% 98.65% 

PULSO 82.48% 85.10% 85.20% 

VEIAS 86.52% 85.13% 84.05% 

MÉDIA 89.31% 89.43% 89.30% 

 
 Através destes testes foi constatado que, o modelo de treinamento A teve 
melhores resultados quanto ao reconhecimento das veias em comparação aos 
outros modelos, isso porque os modelos B e C utilizam imagens de um mesmo 
indivíduos para treinamento e teste, então se algums erros mesmo que 
pequenos tenham ocorrido no decorrer das anotações, impactam diretamente na 
validação dos dados de teste. 
 Tais resultados com uma base de dados maior incluído outras regiões 
como pulso e palma podem fazer com que as redes U-Net e DeepLabv3 
alcancem resultados melhores que a SegNet para a segmentação das veias. 

5. CONCLUSÃO 

 A segmentação de imagens é uma parte muito importante em diversas 
aplicações. Nesta fase, vários métodos de segmentação são explorados para 
obter a maior acurácia no processo de segmentação de uma imagem, e para 
que tais algoritmos consigam um bom resultado, os dados de entrada devem ser 
gerados da forma mais precisa possível, utilizando a técnica de anotação que 
mais se adéqua ao problema. Nesse trabalho foram explorados modelos de 
CNNs para segmentação de imagens no intuito de segmentar as veias em 
imagens NIR de pulso. 
 Foi possível observar que dentre os modelos escolhidos a SegNet foi o 
que mais se destacou para a segmentação das veias, além disso, o modelo de 
treinamento que obteve os melhores resultados para a rede escolhida (Segnet), 
foi o modelo onde foram utilizados indivíduos distintos para treinamento e teste 
(modelo A). 
 É possível que os modelos de treinamento B e C tiveram valores de 
acurácia para as veias mais baixos que o modelo A, porque nesses dois modelos 
um mesmo indivíduo tem imagens para treinamento e teste, considerando que a 
base foi gerada manualmente erros humanos são passiveis de acontecer, isso 
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quer dizer que podem haver pequenas divergências em relação à anotação das 
imagens de treinamento e teste em um mesmo indivíduo, fazendo com que o 
algoritmo tenha maior dificuldade de rotular os pixels da imagem de maneira 
correta.  
 Não foi possível chegar a uma acurácia de 100% de acerto para veias em 
nenhum dos casos, isso porque, em geral as CNN’s exigem que a base de dados 
para treinamento seja grande e com dados diversificados, no entanto, no cenário 
em questão podemos considerar que a base de dados usada nos treinamentos 
não é muito grande e que os dados não estão diversificados, pois são somente 
de imagens do pulso.  
 Neste contexto, pretende-se, também em trabalhos futuros, aumentar a 
base de dados para o treinamento das CNN’s e diversificar a mesma com 
imagens de outras regiões como dorso e palma. 
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