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RESUMO

A radiografia tordcica ¢ o exame de imagem mais utilizado na medicina, avaliando a
saude do paciente. No entanto, a interpretacdo das imagens pode ser subjetiva, complexa
e demorada, podendo comprometer a detecgao acurada e em tempo hébil de anomalias e
doencas. Como resultado, a Inteligéncia Artificial tem sido cada vez mais utilizada como
uma ferramenta promissora para melhorar a precisao e a eficiéncia do diagnéstico. Neste
contexto, o objetivo deste estudo é discutir o uso de redes neurais convolucionais (CNN)
para a classificacao de radiografias toracicas com o intuito de detectar anormalidades em
pacientes. A pesquisa investiga a possibilidade de utilizar as CNNs para auxiliar a tarefa de
triagem, avaliando o desempenho de 10 modelos diferentes de arquitetura para classificar
as radiografias de térax em dois grupos: saudaveis e doentes. Os resultados mostram
que redes neurais mais rasas, como VGG16 e AlexNet, obtiveram o desempenho superior
em relagao as mais profundas. Assim, o projeto identifica as melhores arquiteturas para
estudos futuros e sugere que o algoritmo pode apoiar a avaliacao médica, direcionando
a atencao do profissional para a area de interesse e reduzindo o tempo de diagndstico.
Embora o trabalho seja promissor, o uso destas redes em radiografias toracicas apresenta
alguns desafios, como a necessidade de aumentar a base de dados e diminuir a presenca

de ruido nos rétulos.

Palavras-chaves: redes neurais convolucionais, radiografias toracicas, classificagao, inte-

ligéncia artificial, medicina.






ABSTRACT

Chest radiography is the most commonly used imaging examination in medicine, assess-
ing the patient’s health. However, image interpretation can be subjective, complex, and
time-consuming, potentially compromising the detection of anomalies and diseases. As a
result, Artificial Intelligence has been increasingly used as a promising tool to improve
diagnostic accuracy and efficiency. In this context, the aim of this study is to discuss the
use of convolutional neural networks (CNNs) for the classification of chest radiographs to
detect abnormalities in patients. The research investigates the possibility of using CNNs
to assist the screening task, evaluating the performance of 10 different architecture mod-
els to classify chest radiographs into two groups: healthy and sick. The results show that
shallower neural networks, such as VGG16 and AlexNet, achieved superior performance
compared to deeper ones. Thus, the project identifies the best architectures for future
studies and suggests that the algorithm can support medical evaluation, directing the
professional’s attention to the area of interest and reducing diagnosis time. Although the
work is promising, the use of these networks in chest radiographs presents some challenges,

such as the need to increase the database and reduce label noise presence.

Keywords: convolutional neural networks, chest X-rays, classification, artificial intelli-

gence, medicine.
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1 INTRODUCAO

A radiografia é o exame de imagem mais utilizado na medicina para a deteccao
de doengas (SMITH-BINDMAN; MIGLIORETTI; LARSON, 2008). Ele permite a visualiza¢ao
de estruturas internas do corpo humano, auxiliando médicos e profissionais de satde na
identificacdo de possiveis anomalias. Entre as modalidades radiogréficas, a toracica é uma
das mais utilizadas, sendo fundamental no diagndstico de doencas cardiacas, pulmonares

e outras afecgoes do mediastino (BRESSEM et al., 2020).

A avaliacao das imagens de radiografia do térax é realizada por profissionais da
area da saude, tais como radiologistas e demais médicos. Devido a complexidade das
imagens e a subjetividade da avaliacao, ¢ comum que ocorram erros humanos ou que
certas doencas passem despercebidas pelo avaliador (PINTO; BRUNESE, 2010). Além disso,
o processo de inspecao pode ser demorado e trabalhoso, especialmente quando ha uma
grande quantidade de imagens ou falta de experiéncia do médico (BUSBY; COURTIER;
GLASTONBURY, 2017).

Nesse sentido, a Inteligéncia Artificial (IA) tem sido utilizada como uma ferra-
menta importante na classificacdo de imagens médicas. Em especial, as redes neurais
convolucionais (CNN) tém apresentado resultados eficazes, devido a sua capacidade de
aprender caracteristicas importantes presentes nas imagens (GREENSPAN; GINNEKEN;
SUMMERS, 2016). Portanto, os algoritmos de machine learning tém o potencial de se-
rem aplicados em todos os campos da medicina, desde a descoberta de medicamentos a
tomada de decisdo clinica, alterando a forma como a medicina é praticada (KER et al.,
2017).

Diante disso, neste trabalho, avalia-se 10 diferentes arquiteturas de CNNs para
a classificacao de radiografias do térax, utilizando o banco de dados do NIH Clinical
Center (HOLSTE et al., 2022). Adicionalmente, este estudo apresenta a importancia da
utilizacao da IA na area da saude, especificamente na analise de imagens radiograficas. O
trabalho apresenta uma abordagem inovadora, classificando os pacientes em duas possiveis
classes: os saudaveis e os doentes, visando assim comparar o desempenho deste método

de classificacao em relacao ao utilizados pela literatura e apresentado na sessao 2.6.

1.1 Objetivos

Nesta pesquisa, pretende-se investigar o uso de 10 modelos de arquiteturas de rede
neural convolucional (CNN) para classificar radiografias tordcicas e separa-las entre alte-

radas ou inalteradas, definindo dois grupos de pacientes: os saudaveis e os nao saudaveis.
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Os objetivos especificos do trabalho sao:

o Analisar a especificidade e sensibilidade das redes neurais e a possibilidade de utiliza-

las para suporte aos profissionais durante a interpretacao do exame.

o Comparar o resultado de diferentes backbones utilizados no treinamento da rede.

1.2 Justificativas e Relevancia

Com o avanco da tecnologia e a expansao do big data, as redes neurais e algoritmos
de inteligencia artificial ganharam, recentemente, consideravel interesse comercial (GRE-
ENSPAN; GINNEKEN; SUMMERS, 2016). Estudos tém ganhado espago e novas aplicagdes
utilizando algoritmos de deep learning (DL) surgem a todo momento. Especialmente na
medicina, onde acuracia e tempo de diagnéstico sao fatores fundamentais. Nesse sentido,
a pandemia de COVID-19 criou uma oportunidade de aplicagdo e popularizacao destes
algoritmos para analise de imagens médicas, visando alcangar um diagndstico rapido, efi-
ciente e de baixo custo (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR; FURHT, 2021; LIU; SIEGEL; SHEN,
2022; ASLANI; JACOB, 2023).

Dessa forma, o sucesso do machine learning em tarefas de visao computacional
nos ultimos anos vem em um momento oportuno, no qual os registros médicos tendem a
se tornar digitais (KER et al., 2017). Somando-se a isto, o uso do diagnéstico por imagem
aumentou drasticamente ao longo das ultimas décadas, devido a crescente disponibilidade
de tecnologias (SMITH-BINDMAN; MIGLIORETTI; LARSON, 2008). Portanto, diante de um
aumento significativo de dados online e de livre acesso, surge uma grande oportunidade

de implementacao dos algoritmos de Inteligéncia Artificial.

Pesquisas envolvendo imagens médicas vém aumentando significativamente. Pen-
sando nisso, a radiografia do térax é uma imagem médica frequentemente utilizada em
trabalhos de computacao visual, devido a sua ampla utilizacdo no meio médico e o nivel de
padronizagao da técnica (BRESSEM et al., 2020). Diante disso, espera-se que a construgao
de uma rede neural convolucional (CNN) para a classificagdo de raio-x do térax possa con-
tribuir significativamente para a melhoria do processo de inspecao dessas imagens, além
de auxiliar os profissionais da area médica na tomada de decisdes clinicas mais precisas.
Entretanto, é necessario realizar mais estudos e pesquisar para avancar na construcao de
um modelo que seja eficiente o bastante para ser implementado para essa tarefa. Nesse
contexto, o presente trabalho avanca significativamente nesta direcao ao identificar as ar-
quiteturas e parametros de rede que melhor desempenham na classificacao de radiografias

toracicas.
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1.3 Organizacao e estrutura

A organizagao e estrutura do trabalho é descrita da seguinte forma: no capitulo
2 é apresentada a fundamentacao tedrica, introduzindo as técnicas e os conceitos neces-
sarios para o desenvolvimento deste trabalho, abordando, também, trabalhos similares.
Em seguida, o capitulo 3 descreve a metodologia utilizada. Posteriormente, encontra-se o
capitulo 4, no qual sao detalhados os experimentos realizados e os resultados encontrados.
Por fim, a conclusao é introduzida no capitulo 5, abordando as conclusoes deduzidas da

pesquisa, tais quais as sugestoes para trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo apresenta-se o referencial teérico essencial para a compreensao deste
trabalho.

2.1 A Radiografia

Os raios-X sao uma técnica de imagem médica que foi desenvolvida no final do
século XIX, por Wilhelm Conrad Roentgen, enquanto realizava experiéncias com um
tubo de raios catédicos (MOULD, 1995). Apés a descoberta, Roentgen realizou a primeira
radiografia humana, representada na figura 1, sendo um raio-x da mao esquerda de sua
esposa, Anna Bertha Roentgen. No mesmo ano, o fisico entregou um relatorio para a
Sociedade Fisico-Médica de Wiirzburg, Alemanha, descrevendo todas as suas descobertas
(RONTGEN, 1896). De acordo com Assmus (1995), apés a publicacdo da pesquisa, o mundo
ficou espantado e admirado diante da descoberta e cientistas se apressaram para explorar

as novas propriedades da radiacao.

R )f.J.,,‘,, £ 4

bogptta o Torf Phekodan <
Ju‘l-u\, VAN B

Figura 1 — Primeira radiografia humana realizada no mundo: radiografia da mao da Sra.
Rontgen, enviada a Ludwig Zehnder em Basiléia - Suica, um de seus antigos
alunos. Fonte: Mould (1995).

Segundo Bushong (2020), o raio-x é produzido a partir de uma fonte de radiacao,
geralmente um tubo de raio-x, que gera radiacao ionizante. Esta radiagao atravessa o
tecido corporal e é registrada por uma pelicula radiografica ou por um detector digital. A
quantidade de radiacao que passa através do tecido depende de sua densidade e espessura.
Tecidos mais densos, como o 0sso, absorvem mais radiacao, enquanto tecidos menos densos,

como o pulmao, permitem que mais radiacao atravesse.
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A imagem radiografica resultante mostra as estruturas corporais com diferentes
niveis de opacidade, dependendo da quantidade de radiacdo que passou através deles.
Isso permite aos médicos visualizar estruturas corporais internas e avaliar a presenca de
anomalias, como fraturas osseas, acometimentos pulmonares ou cardiacos, dentre outras
condicoes clinicas. Nesse sentido, dentre as aplicabilidades deste exame, destaca-se a ra-
diografia toracica como auxilio e reforco do diagnoéstico médico. De acordo com Kelly
(2012), a radiografia de térax é responsavel por uma parcela significativa de exames de
imagens em todo o mundo, muitas vezes representando o primeiro passo no diagnéstico

por imagem, conforme ilustra a figura 2.

Urografia e
colangiografia
1,1%
Abdeme Qutros
Hamograiia 3,8% 0,6%

31,7%

Crénio
13,6%

Esqueleto toracico e Bacia e membros
membros superiores inferiores
15,4% 19,6%

Figura 2 — Distribuicao (%) dos exames radiolégicos (SIA/SUS), segundo o tipo, realiza-
dos em estabelecimentos de satide do Estado de Sao Paulo, referente ao periodo
de julho de 2003 a junho de 2004. Fonte: Freitas e Yoshimura (2005).

A tecnologia de imagem radiografica ¢ utilizada para avaliar uma ampla variedade
de condigbes, incluindo fraturas Osseas, lesdes pulmonares, problemas cardiacos, condi-
¢oOes gastrointestinais, entre outras. No entanto, é importante destacar que, apesar de ser
uma ferramenta valiosa para o diagndstico, o raio-x nao é perfeito. Segundo Busby, Cour-
tier e Glastonbury (2017), os erros humanos, como a interpretagao incorreta das imagens
ou o uso inadequado da tecnologia, podem levar a resultados falsos, contribuindo com o
aumento das taxas de morbidade e mortalidade na area médica e interferindo substanci-

almente os custos médicos.

2.2 Machine Learning

Machine Learning é uma area da inteligéncia artificial que se concentra em criar
modelos matematicos que possam aprender e se ajustar a novos dados sem a necessidade de
programagao explicita. Em outras palavras, Goodfellow, Bengio e Courville (2016) afirma
em seu livro que um algoritmo de Machine Learning é capaz de aprender com dados.
Portanto, estes modelos sdo construidos a partir de grandes conjuntos de informacao,

com o objetivo de prever resultados futuros a partir destas bases.
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Os algoritmos sao desenvolvidos para realizar tarefas especificas, divididas entre
classificacao, regressao e clustering. Assim, é possivel encontrar aplicagoes diversas na
sociedade, como: processamento de linguagem natural (VASWANI et al., 2017), detecgao
de objetos (REN et al., 2015), recomendagao de produtos (SHI et al., 2019), entre outros. De
acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), estes modelos podem ser classificados

em trés categorias principais:

« Aprendizado supervisionado: envolve a previsao de saidas a partir de entradas
previamente rotuladas. Nesta categoria, o algoritmo de aprendizado ¢ fornecido com
uma série de exemplos de treinamento, contendo a entrada e a saida desejada, em

seguida é utilizado para fazer previsoes sobre novos dados.

o Aprendizado nao-supervisionado: ao contrario da classificacao anterior, o al-
goritmo nao possui rétulos para os dados de treinamento e o objetivo é descobrir
padroes ou relagoes escondidas nos dados. Normalmente, é utilizado com o propé-
sito de entender toda a distribuicao de probabilidade que originou um conjunto de
dados, seja explicitamente, como a estimativa de densidade, ou implicitamente, para

tarefas como a sintese ou remocao de ruidos.

o Aprendizado por reforco: é¢ uma categoria de aprendizado em que o algoritmo é
treinado por meio de uma série de agoes e feedbacks, de tal forma que ele aprende a

tomar decisoes e realizar tarefas com o objetivo de maximizar uma recompensa.

2.3 Redes Neurais Atrtificiais (RNA)

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sao modelos computacionais inspirados no
funcionamento do sistema nervoso humano. Segundo Haykin (2001), uma rede neural
artificial é uma ferramenta de aprendizado de maquina que pode ser usada para modelar

sistemas complexos, permitindo que a maquina aprenda a partir de exemplos.

Uma rede neural artificial tipica é composta por uma sucessao de camadas de
neurénios interconectados, sendo que os neurénios realizam operagoes matematicas em
seus inputs e transmitem sinais para os neurdnios nas camadas subsequentes (GOODFEL-

LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A figura 3 representa uma estrutura tipica de RNA.
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Camada de Camadas ocultas Camada de
entrada saida

Figura 3 — Estrutura tipica de uma rede neural totalmente conectada. Fonte: Mota (2021).

As camadas podem ser classificadas em trés tipos: camadas de entrada, camadas

ocultas e camadas de saida.

e Camada de entrada: E a camada responsavel por receber os dados que serao
processados pela rede neural. Esses dados podem ser imagens, textos ou valores
numéricos. Cada entrada é processada individualmente e é atribuido um peso para

a analise.

« Camada oculta: E a principal responsavel pelo processamento e aprendizado da
rede neural. Composta por miltiplos neuronios, estes recebem informacoes da ca-
mada de entrada e passam por uma funcao de ativacdo, responsavel por determinar
o nivel de ativagao do neurénio. Essa camada é responsavel por identificar os padroes

nos dados de entrada e criar conexoes entre eles.

« Camada de saida: E a responsavel por produzir a resposta da rede neural. Essa
camada é composta por um conjunto de neuronios, que produzem um resultado
numérico ou categérico. A mesma ¢é treinada para produzir a resposta desejada a

partir dos dados de entrada.

Os neuronios em uma RNA podem ser considerados como a unidade de processa-
mento elemental da rede, sendo interconectados por meio de conexdes ponderadas, o que
significa que o peso da conexao entre dois neuronios determina a forca de influéncia que
um neurdnio exerce sobre o outro (HAYKIN, 2001). Em geral, estes pesos sdo incializados

com valores aleatérios e ajustados durante o treinamento da rede, visando otimizar o seu
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desempenho. Nesse sentido, o peso associado a cada neuronio é um parametro de entrada

desta unidade de processamento.

A funcao de ativagao é outra componente importante em uma rede neural artificial.
Responséavel pela introdugao de nao-linearidade ao processamento de dados, a fungao de
ativacdo determina a saida de cada neurdnio, transformando a entrada linear em uma
saida nao linear (CYBENKO, 1989). A escolha da fun¢ao de ativagdo adequada é critica
para o desempenho da rede neural, pois ela influencia a capacidade da rede de aprender e
generalizar, possibilitando a rede criar modelos mais precisos e eficazes. Entre as fungoes
de ativacdo mais utilizadas, pode-se citar: a sigmoide, tangente hiperbdlica, ReLLU (uni-
dade linear retificada), Softmaz, entre outras, sendo amplamente utilizadas em diferentes
aplicagoes (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017).

Matematicamente, pode-se definir as operagoes de um neurénio k da seguinte

forma:

szzwkj*xj (2.1)
J=1
2 = o(fi, +by) (2.2)

Onde wy;,Wya, -y Wiy, SA0 0s pesos das conexoes com o neurdnio k; x,, ..., T,,
sdo os sinais de entrada; f, é a saida linear do neurdnio; b, é o bias (fator corretivo);
o ¢ a funcgao de ativagdo e z; é o sinal de saida do neurénio k. A figura 4 demonstra o

funcionamento do neurénio matematico descrito pelas férmulas 2.1 e 2.2.
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Figura 4 — Representagdo do nerdénio mateméatico. Fonte: Adaptado de Goodfellow, Ben-
gio e Courville (2016).

As redes neurais podem ser classificadas conforme a sua arquitetura. De acordo

com LeCun, Bengio e Hinton (2015), as redes Multilayer Perceptron (MLP) sao o tipo mais
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simples e antigo de rede neural, composta por varias camadas de neurdnios, onde cada um
destes ¢é conectado a todos os neuronios da camada seguinte. O tipo de arquitetura e os
componentes da rede neural utilizada devem ser bem definidos, uma vez que podem afetar
o desempenho da rede em diferentes tarefas (HAYKIN, 2001). De acordo com Greenspan,
Ginneken e Summers (2016), as redes neurais convolucionais (CNNs) tém sido amplamente
utilizadas na classificacado de imagens médicas, sendo, portanto, a arquitetura selecionada
para este trabalho. Os componentes das redes neurais e as arquiteturas sao abordadas nas

proximas subsecgoes.

2.3.1 Funcao de Ativacao

As fungoes de ativagao sao usadas para introduzir a nao-linearidade em uma rede
neural, permitindo que ela capture relagoes mais complexas entre os dados, aumentando a
capacidade de expressdao do modelo (WANG, Y. et al., 2020). Segundo Goodfellow, Bengio
e Courville (2016), a escolha da fungao de ativagao apropriada é essencial, pois pode afetar
a velocidade de treinamento e o desempenho da rede. Nesse sentido, a figura 5 representa

a curva de algumas fungoes de ativagdo comuns.
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(a) Curva da funcdo sigmoide (b) Curva da fungao tanh
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(c) Curva da funcio RelLu (d) Curva da funcéo softplus

Figura 5 — Curva de quatro funcoes de ativacao comuns. Fonte: Adaptado de Yingying
Wang et al. (2020)

A fungao sigmoide (fig. 5-a) foi a primeira func¢ao de ativa¢ao comumente utilizada,
mapeando o sinal de entrada entre 0 e 1. O seu uso diminuiu nos ultimos anos, devido

a difusdo do gradiente! no aprofundamento da rede e por existirem funcdes computaci-

L A difusdo do gradiente ocorre quando a informacdo necesséria para ajustar os pesos da rede é perdida
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onalmente melhores (GERON, 2022). A fungao tanh (fig. 5-b) surge como uma evolugao
da fungao anterior, possuindo uma taxa de convergéncia maior (WANG, Y. et al., 2020).
No entanto, o problema da difusdo do gradiente ainda estd presente nesta funcao. Nesse
sentido, a fun¢ado ReLu (Unidade Linear Retificada) surge corrigindo este erro, sendo uma
funcao insaturada e computacionalmente mais rapida que as anteriores, o que a tornou

popular em modelos atuais, de acordo com Yingying Wang et al. (2020).

A funcao Relu (fig. 5-¢) retorna zero na saida para todas as entradas menores ou
iguais a zero, e retorna o proprio valor da entrada para valores maiores que zero. Apesar
das vantagens desta funcao, o fato de zerar as entradas negativas pode causar a morte
de alguns neurdnios, impactando o resultado do modelo (GERON, 2022). Dessa forma, a
fungao softplus (fig. 5-d) diminui a possibilidade de morte dos neurénios, porém traz um

custo computacional maior em comparagao a fun¢do ReLuu (WANG, Y. et al., 2020).

2.3.2 Backbones

As redes neurais convolucionais permitiram treinar redes com muitas dimensoes e
dados, encontrando diversas aplicagoes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Nesse
sentido, a competigdo ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) de
2012 foi um importante marco para a popularizacao das CNN, quando a sua utilizagao se
tornou a abordagem dominante na competigdo (GERON, 2022). Desde entdo, numerosas
variantes deste modelo foram propostas, sendo as mais famosas: AlezNet, VG Gs, ResNets,

MobileNet, entre outras.

As variantes que surgem sao frequentemente pré-treinadas em grandes conjuntos
de dados, como o ImageNet, e posteriormente ajustadas para tarefas especificas, usando
técnicas de transferéncia de aprendizado. Nesse sentido, um backbone é uma rede conhe-
cida e treinada em muitas outras tarefas, tendo previamente demonstrado a sua eficacia
(ELHARROUSS et al., 2022). Os backbones, também chamados como modelos de base ou mo-
delos de arquitetura, sao uma parte fundamental das redes neurais convolucionais usadas

em tarefas de visdo computacional.

2.4 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) foram popularizadas por Yann LeCun,
enquanto estudante de doutorado na Universidade de Toronto, em 1989. LeCun, junta-
mente com seus colegas Yoshua Bengio e Geoffrey Hinton, publicou um artigo intitulado
" Backpropagation Applied to Handwritten Zip Code Recognition”, descrevendo o uso de

uma CNN, associada ao backpropagation, para reconhecer cédigos postais manuscritos.

a medida que se propaga pelas camadas, dificultando o treinamento de redes muito profundas.
2 Ver mais: LeCun, Boser et al. (1989)
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Segundo LeCun, Bengio et al. (1995), as CNN possuiriam algumas vantagens em relacao
a arquitetura de Rede Totalmente Conectada (Fully Connected). Primeiramente, as re-
des convolucionais requerem menos parametros para treinar em comparacao com redes
totalmente conectadas, evitando problemas como limitagoes de hardware e o sobreajuste
do modelo aos dados de treinamento, conhecido como owverfitting. Além disso, a principal
desvantagem das redes Fully Connected esta no pré-processamento dos dados, que pode

resultar na perda de informacao espacial e temporal da amostra de entrada.

As vantagens da CNN estao na sua arquitetura, trazendo o uso de campos re-
ceptivos locais, pesos compartilhados e, em alguns casos, a subamostragem espacial ou
temporal (LECUN; BENGIO et al., 1995). A arquitetura béasica das CNNs consiste em cama-
das de convolugao, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas. Assim, como
o préoprio nome ja sugere, as redes neurais convolucionais sao simplesmente redes neu-
rais que utilizam a operacgao linear de convolu¢ao em pelo menos uma de suas camadas
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Nesse sentido, pode-se definir a convolugao
como a integral do produto de duas fungoes, em que uma delas é deslizada sobre a outra
(GERON, 2022).

As operagoes de convolucao sao denotadas da seguinte forma:

s(t) = (x *w)(t) (2.3)

Onde, na terminologia de visdo computacional, z é o input, ou campo receptivo
local, sendo, normalmente, uma imagem ou um conjunto de caracteristicas. w é o conjunto
de filtro de pesos, denominado kernel, e a saida, s, ¢ chamada de mapa de caracteristicas,
ou feature map, composta pelo resultado das convolugoes realizadas entre o kernel e os
campos receptivos. Assim, a convolucao funciona como um filtro, reduzindo os ruidos e
permitindo que a CNN aprenda a focar em diferentes partes da imagem, minimizando os
efeitos de pequenas variacoes e defeitos na amostra, como a iluminagao, posicao, escala,

orientacao, entre outras (LECUN; BENGIO et al., 1995).

A figura 6 apresenta um exemplo da operacao de convolugao. Na imagem, a figura
(a) é representada em forma matricial na figura (b). Esta matriz passara pela operacao de
convolugao e terd suas dimensoes reduzidas, o resultado é representado na figura (c). A
operacao inicia-se definindo um filtro, no caso da figura 6 este parametro é uma submatriz,
respectiva ao “olho” a esquerda. Em seguida, a matriz imagem (b) é varrida da esquerda
para a direita, coluna a coluna até a margem a direita, apds esse processo a varredura
volta para a margem a esquerda e desloca-se uma linha abaixo. A cada passo da varredura,
ocorre a soma dos produtos efetuados entre (b) e o filtro, utilizando regras especiais
(d). Ao final deste processo, tem-se uma matriz denominada mapa de caracteristicas (c),

representando a semelhanga de cada regidao da imagem com o filtro utilizado (NEVES,



30 Capitulo 2. Fundamentac¢io Teorica

2021).

Sorriso Matriz Imagem Mapa de
Caracteristicas
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Figura 6 — Operacao de convolugdo realizada em uma matriz (b) correspondente a imagem
ilustrada (a), utilizando as regras especiais (d). O resultado da operagao estd
ilustrado em (c). Fonte: Adaptado de Neves (2021)
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Em seguida, apos a camada de convolugao, uma camada de pooling é aplicada, com
o objetivo de reduzir as dimensoes do mapa de recursos gerado na camada anterior. A
funcao de pooling visa reduzir o tamanho espacial da representacao da imagem, buscando
preservar a informacao mais importante e diminuir a complexidade computacional, a
fim de evitar o overfitting e melhorar o desempenho da rede (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). As fung¢oes mais comuns sdo o max pooling e o average pooling. A
figura 7 representa a operacao de pooling, utilizando a funcao mazx pooling. A operagao
inicia-se com a varredura do mapa de caracteristicas, resultante de uma convolugao. Assim,
a varredura passa por cada regiao nao sobreposta da imagem, retendo o valor méaximo

destas e descartando as demais informagoes.
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Figura 7 — Operacao de pooling realizada no mapa de caracteristicas resultante de uma
convolugao, utilizando a fungao mazx pooling. Fonte: Adaptado de Neves (2021)

2.5 Treinamento de redes profundas

O treinamento de redes profundas é uma das areas mais importantes de Machine

Learning, permitindo que modelos complexos sejam criados e ajustados para solucionar
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problemas em diversas areas, sendo um dos principais desafios em deep learning. Con-
forme mencionado em capitulos anteriores, a escolha do modelo e dos parametros de
treinamento, influenciam diretamente os resultados da rede. Nesse sentido, a complexi-
dade pode aumentar com o nimero de camadas do sistema, gerando problemas como o
desaparecimento ou a explosao do gradiente, o overfitting aos dados de treinamento ou

simplesmente demandar um tempo de treinamento invidvel (GERON, 2022).

Nesse sentido, visando otimizar o treinamento e reduzir o impacto dos problemas
mencionados, existem técnicas que podem ser implementadas. A seguir, serdao abordadas
as técnicas importantes para a compreensao deste trabalho, sao elas: a normalizacao dos

dados e os otimizadores.

2.5.1 Normalizacao

A normalizagao é uma técnica usada para tornar os dados de entrada mais padro-
nizados e facilitar o treinamento da rede. Nesse sentido, a normalizacdo mais comum em
redes neurais é a normalizagao por lotes (Batch Normalization), proposta em 2015 por
loffe e Szegedy (2015), com o objetivo de evitar os problemas com o gradiente. A técnica
consiste na adicao de uma camada responsavel por ajustar a distribuicao do sinal, antes
da funcao de ativagao. Dessa forma, as entradas de um lote sdo centralizadas em zero e
normalizadas, permitindo que o modelo aprenda a escala 6tima e a média das entradas de
cada camada (GERON, 2022). Além da técnica de Batch Normalization, outras técnicas

3

de normalizacdo comuns sdo: normalizacdo por instancia® e normalizacdo por camada®.

2.5.2 Otimizadores

Os algoritmos de otimizacao sdo responsaveis por ajustar os pesos e bias da rede
para minimizar uma funcao de perda, que representa a diferenca entre a saida real da
rede e a saida desejada. Os otimizadores sao uma parte fundamental do treinamento de
redes neurais, pois podem influenciar significativamente a convergéncia e o desempenho
da rede. Existem varios algoritmos de otimizacao disponiveis, sendo que os mais comuns
sao: Gradiente acelerado de Nesterov (NAG, do inglés Nesterov Accelerated Gradient),
Stochastic Gradient Descent (SGD), AdaGrad, RMSProp e Adam. De acordo com Géron

(2022), o otimizador Adam ¢é o mais utilizado e indicado para a maioria dos modelos.

2.6 Uso da IA em exames de imagem

A aplicacao da Inteligéncia Artificial (IA) na drea da satde tem sido cada vez mais

utilizada em diversas tecnologias, incluindo o processamento de exames de imagem. De

Proposta por: Ulyanov, Vedaldi e Lempitsky (2016)
4 Proposta por: Ba, Kiros e Hinton (2016)
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acordo com Aung, Wong e Ting (2021), a IA tem o potencial de revolucionar a medicina, ao
reduzir o tempo e os custos associados aos exames, permitindo um diagnéstico mais rapido
e preciso. No entanto, a baixa disponibilidade de dados ptublicos e a dificuldade de coletar
amostras, tanto em termos de custo quanto temporalmente, sdo fatores limitantes no
avanco da IA no dominio médico (GREENSPAN; GINNEKEN; SUMMERS, 2016). Entretanto,
nos tultimos anos alguns pesquisadores direcionaram seus esforcos em construir datasets
publicos e de livre acesso, com o objetivo de permitir que a comunidade cientifica estude
modelos de predicao para tais dados. Portanto, esta secao do estudo explora trabalhos
relacionados, abordando o uso de TA em exames de imagem do térax, subdividindo-se em

subsecoes englobando os datasets criados pela comunidade.

2.6.1 Banco de dados ChestX-rayl4

O projeto de Xiaosong Wang et al. (2017) é um importante marco inicial para o
desenvolvimento de CNNs para classificacdo de raio-x de térax. O trabalho apresenta o
ChestX-ray8®, um grande banco de dados hospitalar composto por mais de 100.000 radio-
grafias toracicas, com o objetivo de padronizar e compartilhar dados para a aplicagao de
métodos de Machine Learning em radiologia. A pesquisa buscou classificar as imagens em
8 categorias de doencas, utilizando uma rede neural convolucional profunda baseada nos
backbones: AlexNet, GoogleNet, VGGNet-16 e ResNet-50. Os resultados foram promis-
sores, demonstrando uma superioridade da arquitetura ResNet-50 em relacao as demais

redes. Além disso, o trabalho fomentou novos estudos ao disponibilizar o dataset.

Assim, o trabalho de Yao et al. (2017) também utiliza o banco de dados ChestX-
ray8, apresentando um método inovador de Machine Learning para diagndstico médico,
que explora as informagoes de dependéncia entre diferentes doencas. Os autores utilizaram
uma rede neural convolucional densamente conectada, similar a DenseNet de Huang et al.
(2017), para codificar as imagens de entrada. Em seguida, o vetor resultante da codificacao
¢ utilizado como entrada em uma rede neural recorrente, permitindo que o modelo explore
dependéncias estatisticas entre as 14 classes de doengas, visando melhorar a precisao de
suas previsoes. As arquiteturas utilizadas foram treinadas do zero, sem o uso de backbones,
buscando garantir que as caracteristicas especificas dos dados fossem capturadas pelos
modelos. Os resultados da pesquisa foram comparados aos de Xiaosong Wang et al. (2017)

e apresentaram uma precisao superior.

O estudo de Rajpurkar et al. (2018) também utilizou o dataset ChestX-rayl14, po-
rém o objetivo foi comparar os resultados da rede neural convolucional desenvolvida com
a atuacao de 9 radiologistas. O método proposto foi a CNN denominada CheXNeXt, cons-

truida utilizando a arquitetura DenseNet com 121 camadas. O algoritmo foi confrontado

> Banco de dados diponibilizado pelo NIH e utilizado neste trabalho. Posteriormente renomeado como

ChestX-ray14, devido ao nimero de patologias presentes.
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com 6 radiologistas certificados (média de 12 anos de experiéncia) e 3 residentes séniores,
alcancando o mesmo desempenho dos radiologistas em 11 patologias, perdendo em ape-
nas 3. Entretanto, o algoritmo levou cerca de 1.5 minutos para avaliar as 420 imagens, ao

passo que os profissionais de saude demoraram 240 minutos.

A pesquisa desenvolvida por Baltruschat et al. (2019) adotou uma abordagem di-
ferente das anteriores, considerando parametros nao-imagem, como a idade dos pacientes,
genéro e o tipo de aquisicao (AP ou PA). O trabalho utilizou a arquitetura ResNet-50,
experimentando as variagoes ResNet-38 e ResNet-101. Além disso os autores propuseram
o desenvolvimento de uma rede a partir do zero, sem a utilizagdo de backbones. Os resul-
tados demonstram que as caracteristicas nao-imagem nao melhoraram significativamente
os resultados, trazendo a hipdtese de que os recursos das amostras ja possuem essas in-
formacoes codificadas. Os dados encontrados também demonstram uma superioridade da

arquitetura ResNet-38 em relacao as demais, especialmente quando treinadas do zero.

2.6.2 Banco de dados CheXpert

O trabalho de Irvin et al. (2019) foi o responsavel pelo desenvolvimento da base de
dados CheXpert. O dataset desenvolvido possui 224.316 radiografias do térax de 65.240
pacientes, classificadas entre 14 classes. A rotulagem dos dados foi realizada a partir de
um rotulador que pode extrair observagoes de relatorios de radiologistas, contando com
um rotulo de incerteza. A partir do banco de dados rotulado, os autores testaram varias
arquiteturas de redes neurais convolucionais, como: ResNet-152, DenseNet121, Inception-
v4 e SEResNeXt101, concluindo que a arquitetura DenseNet121 produziu os melhores
resultados. Em seguida, a pesquisa avaliou o modelo desenvolvido comparando-o com 3
radiologistas certificados. Os resultados demonstraram que o modelo conseguiu superar

pelo menos 2 dos 3 radiologistas na detecgao de 4 patologias relevantes.

A base de dados CheXpert nao s6 permitiu que novos estudos fossem realizados,
ela também se tornou uma competicao para verificar quais sao os melhores modelos. As-
sim, a pesquisa de Pham et al. (2019) conseguiu desenvolver uma rede que, na época da
pesquisa, se tornou a mais eficiente. Os autores trabalharam com uma CNN baseada na
arquitetura DenseNet-121, introduzindo um novo procedimento de treinamento em que as
dependéncias entre doencas e os rotulos de incerteza sao explorados e integrados no trei-
namento das CNNs. Além disso, o trabalho constatou que as arquiteturas podem variar a
precisao de classificagdo para cada doenga, sendo que algumas apresentam melhores resul-
tados para determinadas patologias. Nesse sentido, os autores estudaram a precisao das
arquiteturas DenseNet-121, DenseNet-169, DenseNet-201, Inception-ResNet-v2, Xception
e NASNetLarge, propondo um método que explora o melhor resultado de cada um destes

backbones.

Os bancos de dados de raio-x de térax difundiram o uso de diferentes backbones
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para classificar as imagens. Nesse sentido, Bressem et al. (2020) estudaram e compararam
15 modelos de CNN utilizando 5 arquiteturas diferentes, ResNet, DenseNet, VGG, Squee-
zeNet, Inception v4 e AlexNet. Além disso, os autores variaram o Batch Size, testando 16
e 32 imagens por iteracao. Considerando a literatura, geralmente, redes mais profundas
permitiam alcancar resultados melhores neste dataset. Entretanto, os autores concluiram
ao final da pesquisa que o aumento da complexidade e profundidade das redes neurais
artificiais para a classificagdo das radiografias de térax nem sempre é necessaria para
alcancar bons resultados. Nesse sentido, o trabalho alcancou resultados similares ao de
outros trabalhos utilizando redes mais rasas, contendo poucas camadas, como a AlexNet
usando oito camadas. A vantagem de se utilizar estes modelos é o ganho computacional,

uma vez que podem ser treinadas mais rapidamente.

O uso de diferentes arquiteturas pre-existentes se tornou comum na classificacao
de raio-x do térax, muitas vezes utilizando os pesos da ImageNet. Tendo isto em vista, o
trabalho de Raghu et al. (2019) busca avaliar a transferéncia de aprendizado destas redes
utilizando pesos definidos, como os da ImageNet. Os autores avaliaram as arquiteturas
ResNet50 e Inception-v3, além de criar uma rede neural convolucional simples, com poucas
camadas. Os resultados do estudo demonstram que a aprendizagem por transferéncia
oferece ganhos de desempenho limitados, enquanto arquiteturas muito menores podem
executar a mesma tarefa de forma similar aos modelos ImageNet. Além de imagens de raio-
x do torax, os autores também avaliaram imagens de retina dos olhos, visando classificar

os dados em doencas oculares.
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3 METODOLOGIA

Nesta se¢ao, apresenta-se o treinamento das redes e as métricas analisadas para
avaliar o desempenho dos modelos. Em resumo, foram avaliadas 10 diferentes arquiteturas
de redes neurais convolucionais, com o intuito de classificar as imagens radiograficas dada

a presencga de anormalidades ou nao, classificando-as entre pacientes saudaveis e doentes.

3.1 Treinamento da rede neural

A tarefa de classificacao das imagens foi realizadas utilizando-se uma rede neural
convolucional. Os modelos avaliados foram as arquiteturas: VGG16, MobileNet, Mobi-
leNetV2, MobileNetV3Small, DenseNet121, DenseNet169, ResNet50, ResNet101 e Effici-
entNetV2B0. Os testes foram realizados utilizando os pesos da ImageNet e inicializando
as redes com pesos aleatérios, a fim de comparar os resultados. O treinamento das re-
des ocorreu aplicando-se a linguagem de programagao Python em conjunto as bibliotecas
Keras, pandas, scikit-learn e TensorFlow, em execu¢ao no Jupyter Notebook. Os cddigos
utilizados foram disponibilizados no GitHub com licenca de cédigo aberto!. A pesquisa foi
realizada em uma estagao de trabalho fisica, rodando em Windows 11 e com uma placa

grafica NVIDIA GeForce RTX 2060 (6 GB de RAM GDDRS6).

Os dados foram rotulados binariamente entre pacientes saudaveis e pacientes do-
entes, representados por 0 e 1, respectivamente. Os pardmetros de treino definidos foram
o batch size de tamanho 32 e uma resolucao das imagens de 256x256 pixels para todos
os modelos. Outras resolugdes também foram validadas em algumas arquiteturas, a titulo
de comparacao, sendo elas de 128x128, 320x320 e 512x512 pixels, neste ultimo caso com
um batch size de tamanho 16. Os valores definidos sao limitados pela disponibilidade de
RAM-GPU, sendo assim, buscou-se explorar o melhor desempenho possivel considerando

as limitacoes de hardware.

O otimizador escolhido foi o ADAM, sendo o modelo comumente utilizado pela
literatura?, com a taxa de aprendizado definida como I = 0.001. Durante o treinamento,
a taxa de aprendizado é reduzida por um fator de 10, quando a perda de validacao nao
melhora por 5 épocas. A fim de prevenir o sobreajuste (overfitting) das redes, adotou-se
um critério de parada antecipada, quando a perda de validagao nao diminui por 15 épocas
consecutivas. Apds cada época, a rede é salva e armazenada, permitindo restaurar a rede

com o melhor desempenho, assim como proposto por Rajpurkar et al. (2018).

Disponivel em: https://github.com/LuisSchons/Multiple-CNNs-for-chest-xray
2 (vao et al., 2017; RAJPURKAR et al., 2018; BALTRUSCHAT et al., 2019; RAGHU et al., 2019; IRVIN et al.,
2019)
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3.2 Métricas de desempenho

Ao final do treinamento da rede, é computada a sua duracgao e, em seguida, realiza-
se o teste do modelo. Neste, é possivel avaliar a rede desenvolvida pelos critérios de
precisao, recall, ou sensibilidade e fI-score, calculadas a partir da matriz de confusao,
impressa no final do teste. A matriz é uma tabela que demonstra a frequéncia com a qual
cada classe foi classificada corretamente e incorretamente pelo modelo. Utilizando como
base os valores da matriz de confusao, é possivel calcular varias métricas de desempenho.

A matriz 2x2 possui quatro possiveis resultados:

« Verdadeiro Positivo (VP): O modelo previu corretamente a classe positiva.

« Falso Positivo (FP): O modelo previu erroneamente a classe positiva quando a

classe real era negativa.

« Falso Negativo (FN): O modelo previu erroneamente a classe negativa quando a

classe real era positiva.

« Verdadeiro Negativo (VN): O modelo previu corretamente a classe negativa.

A partir dos valores da matriz de confusao é possivel calcular as demais métricas
avaliadas durante o teste do modelo. A precisao mede a quantidade de vezes que o modelo
acerta em relagdo ao total de vezes que ele tenta acertar, calculado por: VP/(V P+ FP),
seu range vai de 0 a 1, sendo que valores mais proximos de 1 indicam uma precisao melhor.
Ja o recall mede a quantidade de vezes que o modelo acerta em relagao ao total de vezes que
ele deveria ter acertado, calculado por: VP/(V P+ FN), seu range é o mesmo da precisao.
Por fim, o f1-score é uma métrica que combina precisao e recall de maneira equilibrada,
seu valor é medido realizando a média harmonica destas duas métricas, podendo variar
de 0 a 1, sendo que valores mais préoximos de 1 indicam melhores resultados. As métricas
geradas sao importantes para ajudar a ajustar os parametros da rede neural e melhorar o
seu desempenho em problemas de classificacao. Dessa forma, é possivel avaliar os modelos

em relacao a confiabilidade dos resultados e eficiéncia do treino.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo apresenta a base de dados utilizada e discute os protocolos, os expe-

rimentos e os resultados obtidos.

4.1 Base de dados

A base de dados de radiografias toracicas, denominada ChestX-ray1/ e disponibi-
lizada pelo NIH Clinical Center', é uma das maiores colecoes de radiografias do térax,
contendo 112.120 imagens de 30.805 pacientes (RAJPURKAR et al., 2018). Os dados sao
rotulados binariamente entre 14 patologias e uma classe denominada “No Finding”, in-
dicando a auséncia de doencas, obtidos a partir de métodos de extragdo automatica de
relatérios dos profissionais de saude. As imagens seguem um tipo de projecao padronizado,
variando a posigao de amostragem entre postero-anterior (PA) e dntero-posterior (AP).
Dessa forma, o banco de dados demonstra ser ideal para a pesquisa, eliminando os desafios

de rotulagem dos dados, conforme citado por Greenspan, Ginneken e Summers (2016).

Além disso, as imagens possuem as informacoes de género e idade, permitindo
realizar analises estatisticas acerca da representatividade dos dados. Nesse sentido, a figura

8 ilustra a distribuicao das amostras, classificadas por género e idade.

Distribuicdo do dataset

oo

B Masculino B Feminino

Figura 8 — Distribui¢ao do dataset classificado por género e idade. Fonte: autoria propria.

1 Acesso em: https://nihcc.app.box.com/v/ChestXray-NIHCC/


https://nihcc.app.box.com/v/ChestXray-NIHCC/
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A partir do gréfico ilustrado na figura 8, é possivel perceber que os dados sao
bem distribuidos, possuindo uma pequena predominancia de dados masculinos sobre os
femininos. As idades com mais registros de imagens radiolégicas estao entre 40 e 59 anos,
sendo a média de idade 46,87 anos com desvio padrao de 16,60 anos (BALTRUSCHAT
et al., 2019). O dataset foi divido, aleatoriamente, em 70% para treinamento, 10% para
validacao e 20% para teste, seguindo a divisdo utilizada pelos trabalhos de Xiaosong
Wang et al. (2017), Yao et al. (2017) e Baltruschat et al. (2019). Inicialmente, a pesquisa
de Xiaosong Wang et al. (2017) demonstra variagoes insignificantes nos resultados ao
variar arbitrariamente as divisoes dos dados, posteriormente, reafirmada pelo trabalho de
Yao et al. (2017). Nesse sentido, para permitir uma melhor comparacao entre diferentes

arquiteturas, utilizou-se uma unica divisao da base de dados.

4.2 Analise dos resultados obtidos com pesos pré-treinados do mo-

delo ImagelNet

O uso de pesos pré-treinados em modelos de redes neurais convolucionais (CNNs)
tem se tornado uma pratica comum em tarefas de visao computacional. Segundo Bressem
et al. (2020), essas redes neurais costumam ser treinadas em grandes conjuntos de dados
publicamente disponiveis, como o ImageNet e, portanto, ja sdo capazes de reconhecer
varios recursos de imagem, podendo ser aplicadas em outras tarefas. O modelo ImageNet,
em particular, foi treinado em um conjunto de dados com mais de 1 milhao de imagens e
1000 classes distintas, tendo sido amplamente utilizado para inicializar os pesos de CNNs

na tarefa de classificacdo de radiografias do térax (WANG, X. et al., 2017).

Nesta secao do trabalho, analisa-se os resultados obtidos ao utilizar pesos pré-
treinados do modelo ImageNet na tarefa de classificacao das imagens do NIH Clinical
Center. Assim, a tabela 1 ilustra as métricas do conjunto de teste, organizadas por arqui-

tetura, utilizando uma resolucao de 256x256 pixels e um Batch Size de tamanho 32.

Tabela 1 — Métricas do conjunto de teste, organizadas por arquitetura, utilizando uma

resolucao de 256x256 pixels e um Batch Size de tamanho 32.

Redes Classe | Precisao | Recall | f1-score
0 0,71 0,67 0,69
VGG16
1 0,64 0,68 0,66
0 0,65 0,65 0,65
MobileNet
1 0,59 0,59 0,59

Continua na prozima pagina
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Tabela 1 — Continuacao da tabela

Redes Classe | Precisao | Recall | f1-score
0 0,65 0,62 0,63
MobileNetV2
1 0,58 0,63 0,60
0 0,66 0,64 0,65
DenseNet121
1 0,60 0,63 0,61
0 0,64 0,64 0,64
DenseNet169
1 0,58 0,58 0,58
0 0,69 0,68 0,69
ResNet50
1 0,64 0,65 0,64
0 0,68 0,70 0,69
ResNet101
1 0,64 0,62 0,63
0 0,68 0,67 0,67
EfficientNet V2B0
1 0,62 0,64 0,63
0 0,66 0,66 0,66
Xception
1 0,61 0,61 0,61
0 0,64 0,71 0,67
AlexNet
1 0,62 0,54 0,58

Fim da tabela

Na tabela 1, a coluna de Classe representa as classificacoes realizadas pelo mo-
delo, sendo que os valores: 0 indicam pacientes saudaveis e 1 indicam pacientes doentes.
Os melhores resultados de cada métrica para cada classe foram destacados em negrito.
Analisando os dados obtidos, observa-se pouca variacao de Precisao, Recall e f1-score
entre os modelos de arquitetura utilizados. Apesar disso, é possivel afirmar que os melho-
res resultados predominaram na arquitetura VGG16, o que motivou a realizacao de mais

treinamentos utilizando esta arquitetura e modificando os parametros de treino.

As arquiteturas que mais se destacaram foram a VGG16, ResNet e AlexNet, de-
monstrando que redes neurais mais profundas nao necessariamente desempenham melhor
que redes mais rasas para a classificacdo proposta. As redes mencionadas sdo compostas

pelas camadas:
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o AlexNet: 5 camadas convolucionais e 3 camadas totalmente conectadas;

e VGG16: 13 camadas convolucionais e 3 camadas totalmente conectadas;

ResNet50: 49 camadas convolucionais e 1 camada totalmente conectada;

ResNet101: 100 camadas convolucionais e 1 camada totalmente conectada;

De forma a sustentar os resultados apresentados, outra conclusao semelhante foi
proposta pelo trabalho de Bressem et al. (2020), que apds analisar diversos modelos de
CNN, encontrou o melhor desempenho de classificagdo nas arquiteturas AlexNet, ResNet-
34 e VGG16. As figuras 9a-9j representam as matrizes de confusao do conjunto de teste
para cada rede convolucional avaliada, que permitem calcular as métricas dispostas na
tabela 1.
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(a) VGG16 (b) MobileNet
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(c) MobileNetV2 (d) DenseNet121

Figura 9 — Matrizes de confusao das arquiteturas utilizadas e avaliadas. Fonte: autoria
propria.
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Figura 9 — Matrizes de confusao das arquiteturas utilizadas e avaliadas. Fonte: autoria
propria.

A interpretacao dos valores da matriz de confusao e das métricas de desempenho

depende do contexto do problema e dos objetivos do modelo. Por exemplo, em problemas
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de deteccao de fraudes financeiras, é mais importante maximizar a sensibilidade do que a
)
precisao, ou seja, o objetivo é detectar o maximo possivel de fraudes verdadeiras, mesmo
que em alguns casos falsas fraudes sejam consideradas como verdadeiras. Ao contrario
disso, em problemas de detecgao de spam em emails, pode ser mais importante maximizar
Y Y

a especificidade, buscando evitar classificar mensagens legitimas como spam.

No contexto da radiologia, os autores Oliveira et al. (2010) definem a sensibilidade
como a probabilidade de um teste detectar uma anomalia na presenca da doenca, represen-
tado pela taxa de Verdadeiros Positivos. Ja a especificidade é a probabilidade de um teste
nao detectar anomalias quando o paciente esta saudavel, isto é, a taxa de Verdadeiros Ne-
gativos. A escolha entre estes conceitos é uma questao crucial na radiologia. Se o objetivo
for detectar qualquer anomalia possivel, a sensibilidade deve ser maximizada. No entanto,
isso pode resultar em muitos resultados falso-positivos, ocasionando tratamentos desne-
cessarios e o uso excessivo dos recursos disponiveis. Por outro lado, se o objetivo é garantir
que o diagnéstico seja correto, a especificidade deve ser maximizada. Essa medida tende
a reduzir os resultados falso-positivos e diminuir a ansiedade e o estresse desnecessarios
para o paciente, porém ha a possibilidade de detectar-se menos anomalias, aumentando o
risco de complicagoes (OLIVEIRA et al., 2010). O teste perfeito seria aquele sem resultados

falso positivos ou falso negativos, entretanto estes exames normalmente nao existem.

De acordo com Oliveira et al. (2010), entende-se que é importante, portanto, con-
siderar o contexto clinico ao avaliar a qualidade de uma radiografia. Nesse sentido, a rede
VGG16 (Fig. 9a) apresentou a melhor sensibilidade, com um valor de 67,58%, enquanto
a AlexNet (Fig. 9j) a melhor especificidade, com um valor de 70,86%. Novamente, os
resultados demonstram uma superioridade de desempenho das arquiteturas com menos

camadas.

Uma vantagem em utilizar estas arquiteturas, consideradas rasas em relacao as de-
mais, esta na reducao dos requisitos de hardware necessarios, permitindo um treinamento
mais curto em comparacao as redes mais profundas (BRESSEM et al., 2020). Essa afirmacao
pode ser confirmada pela andlise da Tabela 2, que apresenta os tempos de processamento

de cada arquitetura com base nos conjuntos de treinamento e validacao utilizados.

Tabela 2 — Duracao do treinamento dos modelos avaliados, utilizando uma resolucao de
256x256 pixels e um Batch Size de tamanho 32.

Duracao
Redes 5
Epoca Média Total
VGG16 103s - 156s | 148.24s | 2h 33m 11s

Continua na prozima pagina
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Tabela 2 — Continuacao da tabela

Duracao
Redes :
Epoca Média Total
MobileNet 100s - 151s | 144.79s | 5h 16m 07s

MobileNetV2 103s - 192s | 149.95s | 4h 14m 55s

DenseNet121 104s - 240s | 156.52s | 2h 39m 08s

DenseNet169 103s - 207s | 154.77s | 2h 57m 59s

ResNet50 104s - 204s | 155.07s | 2h 29m 54s

ResNet101 105s - 160s | 148.12s | 2h 25m 39s

EfficientNetV2B0 | 100s - 156s | 147.79s | 2h 45m 02s

Xception 103s - 160s | 147.74s | 4h 43m 10s

AlexNet 102s - 189s | 152.13s | 1h 18m 36s

Fim da tabela

Os valores da tabela foram medidos durante a etapa de treinamento da rede, sendo
que a coluna de Epoca representa a menor e a maior duracio de cada época. Em seguida,
calcula-se a média destes tempos, disposta na coluna Média. Por fim, a soma de todos

os tempos de treinamento é exposta na ultima coluna, denominada Total.

Analisando a Tabela 2, pode-se observar um tempo de treinamento significati-
vamente menor do modelo AlexNet, seguido pelas arquiteturas ResNet e VGG16. Uma
vantagem de tempos de treinamento mais curtos é a possibilidade de integrar métodos de
melhoria no treino das redes, como técnicas de pré-processamento dos dados ou o treina-
mento com a presenga humana, denominado Human in the loop (HITL). Estes métodos
podem ser utilizadas para contornar o ruido dos rétulos, presente no banco de dados do
NIH Clinical Center (BALTRUSCHAT et al., 2019), como erros ou ambiguidades na classi-
ficacao das imagens, o que pode levar a resultados imprecisos do modelo. Nesse sentido, a
técnica de HITL pode ser utilizada para identificar e corrigir esses erros. A presenga de um
profissional permite intervir e corrigir a rede em passos criticos, refinando o conjunto de
dados de entrada, além de permitir a avaliacao e interpretagao dos resultados produzidos

pelo modelo, garantindo que eles sejam relevantes e tteis para a tarefa em questao.

Reduzir a duragdo da etapa de treinamento da rede possibilita realizar mais testes
no algoritmo, utilizando outros parametros com o objetivo de melhorar o desempenho

da CNN. Além disso, com a reducio dos requisitos de hardware necessarios, é possivel
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também, utilizar resolu¢oes de imagem maiores, permitindo que mais informagoes sejam
processadas pela rede. Assim, a tabela 3 ilustra os resultados obtidos no conjunto de
teste, apds treinar os modelos VGG16, uma vez que apresentou os melhores resultados
na Tabela 1 e Figura 9a; e o modelo DenseNet121, por ser uma arquitetura amplamente
utilizada na literatura. As redes selecionadas foram treinadas com hiperparametros de

treinamento e resolucoes de imagens de entrada diferentes dos utilizados anteriormente.

Tabela 3 — Métricas do conjunto de teste, organizadas por arquitetura, utilizando hiper-

parametros de resolucao e Batch Size diferentes.

Redes Resolucgao | Batch Size | Classe | Precisao | Recall | f1-score
0 0,71 0,67 0,69
VGG16 128 32
1 0,64 0,68 0,66
0 0,69 0,66 0,68
VGG16 320 32
1 0,63 0,66 0,65
0 0,68 0,66 0,67
VGG16 512 16
1 0,62 0,65 0,63
0 0,67 0,65 0,66
DenseNet121 128 32
1 0,61 0,63 0,62
0 0,65 0,63 0,64
DenseNet121 320 32
1 0,59 0,61 0,60
0 0,65 0,59 0,62
DenseNet121 512 16
1 0,57 0,63 0,60

Fim da tabela

A resolucao da imagem tem grande correlagao com os resultados do treinamento de
uma rede neural convolucional, afetando diretamente a capacidade da CNN de aprender
recursos discriminativos. Quanto maior for a resolucao da imagem, maior serda a quan-
tidade de informacoes disponiveis para a CNN aprender, o que pode levar a resultados
mais precisos e confidveis. Nesse sentido, Baltruschat et al. (2019) destaca que imagens
com maiores resolugoes podem melhorar o desempenho da rede na deteccao de pequenas
estruturas, que poderiam indicar certas patologias, sinalizadas pela presenca de nédulos e

massas de diferentes dimensoes. Outra afirmagao similar foi proposta por Bressem et al.
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(2020), em relagdo a pequenos pneumotérax?, que podem ser escondidos com a redugao

da escala das imagens.

A resolucao é um importante hiperparametro durante o treinamento da rede, po-
rém nem sempre o aumento deste hiperparametro melhora os resultados. Resolugoes muito
altas de imagens podem trazer informagoes irrelevantes para o modelo, o que pode tornar
o treinamento mais lento e complexo, afetando negativamente a capacidade da CNN de ge-
neralizar e fazer previsdes precisas em novos conjuntos de dados. Isso pode ser observado
ao analisar a tabela 3, onde o aumento da resolucao das imagens piorou o desempenho da
rede. As figuras 10a -10f representam as matrizes de confusao do conjunto de teste para

as rede da tabela 3, que permitem calcular as métricas dispostas na mesma tabela.
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Figura 10 — Matrizes de confusao das arquiteturas treinadas utilizando hiperparametros
de treinamento e um Batch Size diferentes dos anteriores. Fonte: autoria
prépria.

2 Quando h4 a presenca de ar no espaco pleural, isto é, na membrana interna do térax.
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Figura 10 — Matrizes de confusao das arquiteturas treinadas utilizando hiperparametros
de treinamento e um Batch Size diferentes dos anteriores. Fonte: autoria
proépria.

Os resultados da tabela 3 e das figuras 10a - 10f demonstram ganhos irrelevantes
nas métricas analisadas ao aumentar a resolucao da imagem de entrada, apontando o

melhor desempenho na rede VG(G16, com uma resolucao de 128px.

Ao analisar os resultados expostos pela tabela 3 e pelas figuras 10a - 10c, é possivel
perceber uma grande similariedade nos dados. Isso ocorre devido a limitacao de tamanho
presente na rede VGG16 e identificada posteriormente. A rede VGG16 foi originalmente
proposta para classificar imagens com uma resolugao de 224 pixels. Dessa forma, ao uti-
lizar imagens com resolugoes maiores que 224 pixels, a rede redimensiona as imagens
novamente para a resolucao de entrada da arquitetura. Assim, é possivel determinar a
causa dos resultados para a arquitetura VGG16 terem sido tao proximos utilizando outros

hiperparametros de resolucao.

O aumento na quantidade de parametros a serem aprendidos pela rede aumenta
a necessidade de RAM-GPU, ocasionando a diminuicao do Batch Size de 32 para 16
amostras. Além disso, o tempo de treinamento das redes tende a aumentar, o que diminui a
possibilidade de testar diferentes hiperparametros, a fim de encontrar melhores resultados
de desempenho das redes. Nesse sentido, a tabela 4 apresenta os tempos de processamento
de cada arquitetura, com base nos conjuntos de treinamento e validacao utilizados para

os modelos propostos.
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Tabela 4 — Duracao do treinamento dos modelos avaliados, utilizando hiperparametros de

resolucao e um Batch Size diferentes.

Redes Resolucao | Batch Size : Sl
Epoca Média Total

VGG16 128 32 103s - 171s | 146.70s | 3h 22m 56s

VGG16 320 2 110s - 176s | 160.76s | 3h 35m 24s

VGG16 512 16 166s - 211s | 196.54s | 3h 55m H1s
DenseNet121 128 32 102s - 167s | 143.29s | 3h 03m 53s
DenseNet121 320 32 107s - 165s | 153.72s | 3h 12m 09s
DenseNet121 512 16 137s - 187s | 167.56s | 3h 21m 04s

Fim da tabela

A tabela 4 demonstra um aumento no tempo médio de cada época proporcional
ao aumento da resolucao, como esperado. O tempo total de treinamento pode variar entre
cada modelo, uma vez em que este é impactado pelo niimero de épocas, a depender da

convergéncia da rede e dos critérios de parada definidos.

A partir disso, surge a necessidade de uma comparagao entre os resultados alcanca-
dos pelo trabalho e demais pesquisas similares. Entretanto, essa comparacao € dificultosa,
uma vez que o presente trabalho buscou explorar os algoritmos de Deep Learning como
uma ferramenta de auxilio ao radiologista, podendo ser praticada na triagem médica ao
classificar os dados entre duas classes possiveis: pacientes doentes ou saudaveis. Ja os estu-
dos citados na secao 2.6, os autores buscaram classificar os dados para laudar a condicao
especifica de cada paciente. Em situagdes nas quais o objetivo é triar muitos pacientes e
identificar rapidamente sua condigao, isso nao é 1til, uma vez que seriam necessarias mais
avaliagbes e acompanhamentos médicos. A triagem possibilitaria esta investigagdo mais
direcionada a partir dos resultados da IA, além de auxiliar o profissional em determinar

a necessidade de exames mais invasivos.

Contudo, realizando uma comparacao direta com outros estudos, pode-se observar
uma certa proximidade dos resultados encontrados neste trabalho com os da literatura.
As métricas variam entre as diversas patologias classificadas. O trabalho de Xiaosong
Wang et al. (2017), em seu melhor modelo de rede, encontrou o AUC? mais alto de 0,835

para Edema e o mais baixo de 0,609 para Infiltracao toracica, possuindo um AUC médio

3 Area Sob a Curva: Métrica utilizada para avaliar o desempenho de modelos de classificacdo binéria.
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de 0,738. Ja o estudo de Yao et al. (2017) alcangou, na melhor rede desenvolvida, os
valores de AUC de 0,914 para Hernia e 0,695 para Infiltracao toracica, apresentando um
AUC médio de 0,798; no entanto esse valor cai para 0,762 na auséncia de patologias.
A pesquisa de Baltruschat et al. (2019) obteve os valores de 0,937 para Hernia e 0,694
para Infiltragdo, com uma média de 0,806 caindo para 0,727 na auséncia de doencas.
Neste trabalho, utilizando os pesos da ImageNet, o melhor AUC encontrado foi para a
rede VGG16 (Fig. 9a), com o valor de 0,675. Apesar do resultado nao superar as outras

pesquisas citadas, existem alguns fatores que influenciam esse resultado.

O primeiro fator a ser observado é que, nesta pesquisa, os parametros e configura-
¢oes dos algoritmos provavelmente nao foram selecionados de forma tao precisa quanto em
outros trabalhos. O foco deste estudo é a comparacao de diferentes arquiteturas, em con-
trapartida a otimizacao de uma tunica rede especifica. Manter os parametros constantes
nos modelos também pode ter afetado certas arquiteturas mais do que outras, diminuindo
a comparabilidade entre as redes avaliadas. Apesar deste ponto negativo, observa-se a

mesma limitagdo em demais projetos de comparagao, como em Baltruschat et al. (2019).

O banco de imagens utilizado, ChestX-rayl4, foi classificado utilizando um algo-
ritmo de rotulagem dos dados. Dessa forma, é possivel assumir um erro nos rétulos do
conjunto, identificado por Baltruschat et al. (2019) de 10%, sendo relativamente alto.
Além disso, as 112.120 radiografias podem ser insuficientes para o modelo ser capaz de
generalizar os dados. Nesse sentido, os resultados e o desempenho das redes podem me-
lhorar com o emprego de técnicas de pré-processamento dos dados, visando eliminar o
erro dos rétulos, e metodologias de aumento dos dados, como data augmentation®, para

fornecer mais experiéncia para o modelo.

A base de dados da ImageNet é um conjunto de imagens bastante diverso, com
1000 classes possiveis para suas amostras e mais de um milhao de dados. Esta ampla
variedade de objetos e cenarios, difere significativamente das imagens radiogréaficas de
torax em diversas caracteristicas, como por exemplo o padrao de cor rgb presente nos
dados ImageNet em contraposicao a escala de cinza nas imagens radioldgicas (BRESSEM
et al., 2020; BALTRUSCHAT et al., 2019). Assim, as redes pré-treinadas com pesos da
ImageNet podem ter dificuldade em extrair as informagcoes relevantes para a classificagao
binaria dos pacientes de acordo com a presenca ou auséncia de doencas no torax. Nesse
sentido, a secao 4.3 aborda a adocao de estratégias especificas para ajustar os pesos da

rede de forma mais eficiente.

4 Técnica de processamento de imagens que consiste em criar novas amostras de treinamento a partir

das existentes, por meio da aplicagdo de transformagdes como rotagdes, zooms e reflexoes.
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4.3 Andlise dos resultados obtidos com pesos iniciados aleatoria-

mente

A inicializacao de redes neurais com pesos aleatérios é uma pratica comum na area
de Machine Learning. A abordagem atribui valores aleatorios aos pesos da rede que sao
ajustados durante o treinamento. A vantagem deste método é a possibilidade de encontrar
pesos que melhor se adéquem ao objetivo do modelo. Dessa forma, esta secao do estudo

analisa os resultados obtidos ao inicializar a CNN com valores aleatérios.

Os testes foram realizados configurando a rede para inicializar com pesos aleatérios,
que sao ajustados durante o treinamento. Além disso, o modelo foi definido para a escala
de cinza, o que nao era possivel ao utilizar os pesos da ImageNet. Dessa forma, é possivel
diminuir a complexidade da CNN, reduzindo o tempo necessario de treinamento. Os
resultados das métricas utilizadas sao apresentadas na Tabela 5, referente ao conjunto de

teste.

Tabela 5 — Métricas do conjunto de teste, organizadas por arquitetura e inicializadas com

pesos aleatoérios.

Redes Resolucao | Batch Size | Classe | Precisao | Recall | f1-score
0 0,65 0,69 0,67
VGG16 256 32
1 0,61 0,57 0,59
0 0,61 0,72 0,66
DenseNet121 256 16
1 0,59 0,47 0,52
0 0,66 0,71 0,69
AlexNet 256 32
1 0,64 0,58 0,61
0 0,66 0,72 0,69
AlexNet 320 32
1 0,64 0,57 0,60

Fim da tabela

Analisando os resultados da tabela, é possivel observar uma melhora de Recall na
identificacao de pacientes saudaveis, representados pelo valor 0 na coluna de Classe, em
relacdo aos resultados da sessao 4.2. Na tabela, os melhores resultados foram destacados
em negrito, havendo uma predominancia na arquitetura AlezNet. Esse cenario indica,

novamente, que redes mais rasas sao mais eficientes para a tarefa proposta.
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As figuras 11a - 11d representam as matrizes de confusdo do conjunto de teste
para as rede da tabela 5. As matrizes permitem calcular as métricas dispostas na mesma

tabela.
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Figura 11 — Matrizes de confusao das arquiteturas treinadas, inicializando a rede com
pesos aleatérios. Fonte: autoria propria.

A partir da andlise das matrizes, é possivel constatar uma melhora na especificidade
do modelo ao treinar a rede com pesos aleatérios. No entanto, esse ganho custou signifi-
cativamente a sensibilidade, diminuindo a taxa de Verdadeiros Positivos. Dessa forma, é
possivel dizer que ao inicializar a rede com pesos aleatorios ha um ganho de especificidade,
porém ao utilizar os pesos da ImageNet o ganho é de sensibilidade. Isso ocorre pois os
pesos adquiridos pelos modelos ao treinar a classificagdo de relagdoes complexas, como a
do banco de dados da ImageNet, podem auxiliar a rede a identificar anomalias presentes

nas imagens.
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A inicializagdo da rede com pesos aleatérios traz a necessidade de ajustar os pesos
para encontrar os melhores resultados. Esse fato tende a aumentar o tempo de treinamento
necessario para a convergéncia das redes. No entanto, ao definir o modelo para a escala
de cinza, as dimensoes das redes diminuem, tendendo a reduzir o tempo de treinamento.
Nesse sentido, a tabela 6 apresenta os tempos de processamento de cada arquitetura, com

base nos conjuntos de treinamento e validacao utilizados para as arquiteturas propostas.

Tabela 6 — Duragao de treinamento dos modelos avaliados, inicializando a rede com pesos

aleatorios.

Duracao
Redes Resolugao | Batch Size

Epoca Média Total
VGG16 256 32 154s - 166s | 156,12s | 2h 32m 23s
DenseNet121 256 16 129s - 156s | 134,23s | 1h 47m 58s
AlexNet 256 32 123s - 148s | 129,28s | 1h 40m 37s
AlexNet 320 32 127s - 150s | 129,59s | 1h 43m 14s

Fim da tabela

A partir da tabela, é possivel observar que o tempo de treinamento da rede AlexNet
¢ inferior as demais redes. [sso permite testar mais hiperparametros e aumentar a resolucao
das imagens de entrada, possibilitando avaliar a arquitetura AlezNet com uma resolucao
de 320px. Assim, foi possivel encontrar o melhor resultado de especificidade, de 72,06%

(fig. 11d), porém com resultados baixos de sensibilidade.

O trabalho de Pham et al. (2019) constatou que obter uma boa pontuagao de AUC
para todas as doengas usando uma tinica CNN ¢ particularmente dificil. Isso se deve ao fato
do desempenho da classificacdo variar de acordo com as arquiteturas de rede utilizadas.
Nesse contexto, os autores propuseram a utilizacao de um conjunto de modelos de Deep
Learning, explorando o melhor desempenho de cada arquitetura. Nesse contexto, uma
solugao similar pode ser proposta para este trabalho, explorando os melhores resultados

de cada rede avaliada, a fim de encontrar um algoritmo mais eficiente.



5 CONCLUSAO

O trabalho apresentado neste estudo se propds a comparar diferentes arquiteturas
de redes neurais convolucionais (CNN) para a tarefa de classificacdo de radiografias de
torax entre pacientes doentes e saudaveis. Embora dos resultados obtidos nao tenham sido
superiores aos da literatura, foi possivel verificar que redes mais rasas, como a VGG16 e

a AlexNet, apresentam melhores desempenhos para essa tarefa.

Os resultados permitem comparar diferentes backbones e identificar as melhores
arquiteturas para futuros estudos direcionados. Os melhores resultados de sensibilidade
e especificidade encontrados, de 69,02% (fig. 10a) e 72,06% (fig. 11d) respectivamente,
podem facilitar o processo de triagem, no qual o objetivo é identificar os pacientes que
necessitam de atencao e avaliagoes médicas mais detalhadas. No entanto, faz-se necessa-
rio realizar mais estudos a partir dos resultados apresentados, visando confirmar quais
redes realmente apresentaram os melhores resultados, como por exemplo a realizacao de

validacao cruzada e o aumento do niimero de casas decimais, em trabalhos futuros.

O objetivo da pesquisa foi comparar os diferentes modelos de arquitetura de re-
des neurais convolucionais. Portanto, os parametros e configuragoes dos algoritmos foram
mantidos constantes entre cada modelo, indicando que provavelmente nao foram sele-
cionados de forma tao precisa quanto em outros trabalhos. Assim, o estudo nao focou
em otimizar uma tUnica rede especifica, visando alcancar os melhores resultados de clas-
sificacao. Contudo, a pesquisa direciona estes estudos ao identificar as caracteristicas
presentes nas arquiteturas com os melhores desempenhos, fomentando o desenvolvimento
de um algoritmo robusto e eficiente, inovando a forma como as imagens radiogréaficas sao

analisadas.

Entretanto, algumas limitagoes foram identificados no decorrer do estudo, como o
ruido presente nos rotulos da base de dados utilizada, o que pode ter afetado a qualidade
dos resultados. A utilizacao de técnicas, como o “human in the loop” podem garantir mais
precisao e confiabilidade nas classificagoes. Além disso, a quantidade limitada de dados
de treinamento pode ter comprometido a generalizacao do modelo, tornando necessario
o aumento da quantidade de dados disponiveis, incorporando outros Datasets como o
CheXpert. Destaca-se, ainda, a implementacao de técnicas para a criagdo de novas amos-
tras, como o Data Augmentation, em estudos futuros. Adicionalmente a isso, em estudos
futuros é necessario utilizar métodos de extracdo de caracteristicas, com o objetivo de en-
tender como o modelo esta processando as informacoes e identificando padroes nos dados,

ajudando a interpretacao e explicagao dos resultados do modelo.
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