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RESUMO

A COVID-19 é uma doenca de nivel pandémico que ja conseguiu ceifar milhares de vidas ao
redor do mundo. Desde o inicio da pandemia, pesquisas vém sendo realizadas em busca da
imunizacao (vacina), triagem e diagndstico por parte de pesquisadores da drea Médica, e
também pelo diagnostico automaético por parte das dreas de Engenharia, Ciéncia da Com-
putacao e Estatistica, utilizando a inteligéncia computacional para identificar pacientes
infectados. Neste trabalho sdo reunidos materiais (dados) e informacdes teéricas sobre as
principais técnicas disponiveis para constru¢do de um sistema completo de triagem de paci-
entes, com base na andlise automadtica por meio de modelos de inteligéncia computacional.
Como material foram utilizadas imagens de tomografia pulmonar, as quais foram segmen-
tadas buscando a regiao de interesse (os parénquimas pulmonares), utilizando modelos de
segmentacdo semantica. Em seguida, estas imagens foram utilizadas para treinar o modelo
Vision Transformer, que consiste em um modelo baseado em mecanismos de atencdo que
permite a explicabilidade de suas classificacdes. Por fim, foram utilizados modelos de seg-
mentacdo para identificar duas lesdes que sao comumente geradas pela acao do virus no
pulmao, a opacidade em vidro fosco e a consolidacao. Os resultados experimentais para os
modelos de segmentacao dos pulmaes atingiram um indice Dice de 97% aproximadamente.
Enquanto o modelo de segmentacdo de lesdes atingiu um indice Dice de aproximadamente
85% para consolidagao, e um indice Dice de aproximadamente 77% para opacidade em
vidro fosco. O Modelo de classificacao atingiu uma sensibilidade de 91% aproximadamente,
precisao e especificidade de 98% aproximadamente.

Palavras-chave: COVID-19, Aprendizado Profundo, Visdao Computacional, Segmentacao,
Interpretabilidade, Diagnéstico, Triagem.



ABSTRACT

COVID-19 is a pandemic-level disease that has taken thousands of lives around the world.
Since the beginning of the pandemic, research has been carried out seeking for immuni-
zation (vaccine), screening and diagnosis by researchers in the Medical area, and also for
automatic diagnosis by the areas of Engineering, Computer Science and Statistics, using
computational intelligence methods to identify infected patients. In this work, materials
(data) and theoretical information are gathered on the main techniques available for buil-
ding a complete patient triage system, based on automatic analysis through computational
intelligence models. As material, lung tomography images were used, which were segmen-
ted looking for the region of interest (lung parenchyma), using semantic segmentation
models. Then these images were used to train the Vision Transformer model, which is based
on attention mechanisms that allows the explanation of its classifications. Finally, segmen-
tation models were used to identify the two types of lesions that are commonly generated
by the action of the virus in the lung, ground glass opacity and consolidation. The experi-
mental results for the lung segmentation models reached a Dice index of approximately
97%. While the lesion segmentation model achieved a Dice index of approximately 85%
for consolidation, and a Dice index of approximately 77% for ground glass opacity. The
classification model reached a recall score of approximately 91%, precision and specificity
of approximately 98%.

Keywords: COVID-19, Diagnosis, Screening, Deep Learning, Computer Vision.
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1 INTRODUCAO

Em dezembro de 2019 na cidade Wuhan, localizado na China, foi detectada um novo
tipo de doenca, a COVID-19, acometida por um virus da familia coronaviridae, capaz de
causar desde sintomas leves como tosse, febre, dor de cabeca, tontura, e outros acometi-
mentos, até sintomas criticos como a hipéxia silenciosa, faléncia respiratéria e até mesmo
levar a 6bito. Devido a capacidade de sobrevivéncia do virus em ambientes diversificados e
a facilidade de contégio entre os seres humanos, os indices de transmissdo entre pessoas
por contato direto e indireto aumentaram rapidamente (KAUR et al., 2020; WANG et al,
2020).

Além disso, mesmo com esforcos do governo Chinés e de outros paises, adotando as
medidas sanitdrias sugeridas pela Organizacdo Mundial da Satide (OMS), o virus progrediu
para o estagio de pandemia, causando um colapso nos sistemas hospitalares de diversos
paises (principalmente dos Estados Unidos, Brasil e India), atingindo milhares de vitimas
ao redor do mundo, que ja somam mais de 6 milhdes de mortes até entao (W.H.O, 2021;
ANDERSEN et al., 2020; WU et al., 2020; WILKERSON et al., 2020).

Algumas teorias foram levantadas sobre a contaminacdo do SARS-COV-2 ao ser
humano, e basicamente, essas teorias seguem duas linhas distintas em relacdo a forma em
que o virus foi propagado, ambas com o consenso do morcego como origem. Na primeira
linha, supde-se que o virus tenha sido transmitido pelo consumo direto do morcego pelo
ser humano, que se alimenta do animal em algumas regioes da China, principalmente na
cidade em que o surto se iniciou (SHEREEN et al., 2020; HUANG et al., 2020). A segunda
linha propde que o virus tenha sido transmitido por uma cadeia intra e inter espécies,
possivelmente passando do morcego ao pangolim (hospedeiro intermediario), até o ser
humano (RABI et al., 2020; WACHARAPLUESADEE et al., 2021).

Com o proposito de auxiliar o avanco da cura, melhorar a velocidade do diagnéstico,
prevenir novos casos e dar suporte ao sistema de satide, inumeros cientistas vém trabalhando
para enfrentar o problema ao redor do mundo. Rapidamente foram desenvolvidas diversas
formas de diagnosticar pacientes suspeitos, dentre os quais destacam-se os métodos RT-
PCR (do inglés, Reverse Transcription Polymerase Chain Reaction) e exames de tomografia
computadorizada (do inglés, Computed Tomography - CT) (GIRI et al., 2021). Ambos os
métodos possuem vantagens e limitacoes que necessitam ser exploradas (Al et al., 2020).

Logo, sdo necessdrios esforcos de multiplas frentes de pesquisa, para construcdao de um
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sistema de triagem que contemple a maior quantidade possivel de informacdes sobre os
pacientes, evitando ao méximo a perda de vidas.

No campo de tecnologia, diversos dispositivos foram e estdao sendo adaptados para
que possam ser utilizados no monitoramento e a assisténcia médica a distancia (telemedi-
cina), como termometros inteligentes, drones (para vigildncia, entregas, higienizacgao, etc.),
robos para aplicar testes, aplicativos de monitoramento, trajes inteligentes com capacidade
de monitorar sinais vitais, entre outros, todos com o objetivo de facilitar o diagnéstico
das pessoas sem gerar novos casos e contribuindo com a reducao da proliferacdo do virus
(CHAMOILA et al., 2020; NASAJPOUR et al., 2020; IMRAN et al., 2020; ROSA et al., 2020;
KHUNDAQIJI et al., 2020; CONNECT, 2019). No campo de Inteligéncia Computacional ,
bem como suas subdreas e outros campos de estudo afins, intimeras pesquisas se torna-
ram factiveis do ponto de vista de processamento em tempo real ou tempo habil, o que
vém contribuindo para o avanco em diversas subdreas como o Aprendizado de Maquina
(do inglés, Machine Learning - ML) e o Aprendizado Profundo (do inglés, Deep Learning
- DL), em especial, na drea de visdao computacional, na qual se concentram as aplicacoes
relacionadas ao processamento de imagens (HEMANTH, 2019; SHIH et al., 2020; MINAEE;
ABDOLRASHIDI, 2019).

Em relagdo ao diagnoéstico da COVID-19 por meio de imagens de exames médicos, a
maioria dos estudos concentram-se em trabalhar com bases de imagens de tomografia com-
putadorizada, que sdao imagens geradas por exames radiolégicos nao invasivos (FARHAT;
SAKR; KILANY, 2020). As imagens de tomografia conseguem entregar um maior nivel de
detalhes no mapeamento das infec¢oes, o que torna a andlise um pouco mais completa.
Imagens de radiografia também podem ser utilizadas no suporte ao diagnéstico, elas sao
financeiramente mais acessiveis que as tomografias, e os equipamentos utilizados pos-
suem um processo de higienizacdo menos complexo (GARG et al., 2020; MAJEED et al,
2020; WANG; LIN; WONG, 2020; MAHMUD et al., 2020). Por outro lado, existem algumas
divergéncias nos estudos sobre imagens de ultrasonografia, devido a presenca de caracteris-
ticas semelhantes entre as imagens de ultrasonografia de pacientes diagnosticados com
COVID-19 e imagens de pneumonia de origem viral e bacteriana. Alguns pesquisadores
apontam a ultrassonografia como nao relevante ao estudo do COVID-19; sendo o tipo de
imagem mais indicada para o estudo de doencas pulmonares a imagem de tomografia, por

apresentar maior nivel de detalhes (KHALILI; HASELL; IRANPOUR, 2020). Outros estudos ja
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sugerem o contrdrio, ou seja, que a ultrassonografia é relevante pois ndo expoe os pacientes
aradiacdo e pode até mesmo substituir as imagens de tomografia comparando as lesdes
nos dois tipos de imagens (VIEILLARD-BARON; GOFFI; MAYO, 2020; ZIELESKIEWICZ et
al., 2020; OTTAVIANI et al., 2020). Imagens de ressonancia magnética sao menos utilizadas
pelo sua baixa acessibilidade e falta de bancos de dados extensos, mas também existe a
possibilidade de analisd-las (GARCIA et al., 2020).

Neste contexto, os modelos de DL sdo os mais aplicados quando se trata de diagnés-
tico automadtico por imagens. No inicio da pandemia, predominavam os modelos baseados
nas redes neurais convolucionais profundas (do inglés, Deep Convolutional Neural Networks
- DCNN). Sao modelos com maior quantidade de parametros e que sdo capazes de lidar com
problemas complexos e repetitivos com exceléncia, obtendo resultados tao bons quanto
especialistas no assunto (GUNRAJ; WANG; WONG, 2020). No decorrer da pandemia, os
modelos baseados em mecanismos de atencdo — até entdo usados para processamento de
linguagem natural (do inglés, Natural Language Processing - NLP) — foram adaptados para
processamento de imagens (DOSOVITSKIY et al., 2020). Estes modelos comecaram a con-
quistar espaco e atualmente estdo sendo amplamente utilizados em pesquisas relacionadas
(TEODORO et al., 2022). Entretanto, grande parte destes modelos necessitam de uma quan-
tidade abundante de amostras (imagens) e parametros de configuracao do modelo para
que consigam absorver as caracteristicas e padroes dos dados, e assim conseguir classificar
automaticamente amostras desconhecidas.

Se tratando de um problemas relacionados a satde, particularmente de imagens
médicas, existe uma busca crescente por algoritmos e técnicas capazes de descobrir quais
regioes de uma imagem sao utilizados pelos modelos de classificacdo. Pois a simples ro-
tulacdo dos dados ndo demonstra quais foram os padroes determinantes que o modelo
encontrou na amostra, e que levaram a classificacao da mesma. Estas técnicas utilizam basi-
camente a derivada como forma de encontrar quais parametros possuem maior relevancia
na obtencao do resultado em cada camada, da tltima camada até a entrada (BRIDGE et al.,
2020; CHEFER; GUR; WOLF, 2020).

Além disso, é possivel buscar formas alternativas de garantir com que o modelo
aprenda a encontrar padroes somente nas regioes de interesse, inserindo técnicas de seg-

mentacao semantica no pré-processamento (ZHANG et al., 2020a). Assim, a combinac¢ao
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da segmentacdo com modelos baseados em mecanismos de atenc¢do, pode ser uma grande
aliada no treinamento dos modelos.

As lesoes geradas pela COVID-19 no pulmao, podem ter diferentes caracteristicas,
como por exemplo, opacidade em vidro fosco e consolidacao, as quais podem ser segmenta-
das individualmente e classificadas. Assim, seria possivel determinar as dreas de cadalesdo e
consequentemente determinar o grau de severidade do paciente, servindo esta informacao
como suporte ao especialista que realiza a triagem.

Enquanto a maioria dos modelos de aprendizado profundo busca classificar imagens,
tomando como base somente as informacdes contidas nas imagens e no banco de dados
em geral, o radiologista entende a doenca e as caracteristicas relacionadas. Ao se tratar
de um assunto delicado como a satide, pode ser importante providenciar informacgoes
contundentes sobre o resultado. Por exemplo em Mondal et al. (2021), sdo informadas as
regides da imagem que o modelo utiliza para classificar aimagem. Ou também em Zhang
et al. (2020b), proposta na qual é a realizada a andlise dos pacientes por meio das lesoes
desenvolvidas no pulmao do paciente (por meio de modelos de segmentagao), juntamente
com os sintomas, com intuito de realizar o diagnéstico dos pacientes. Além da possibilidade
de extrair informag¢des dos modelos com a explicabilidade e informacdes de lesao, também
é possivel informar a regido infectada (AFSHAR et al., 2021; CARVALHO et al., 2021). Com
a informacao de localizacdo e volume de infeccdo, é possivel identificar o estdgio que o

paciente se encontra.

1.0.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho de forma geral, consiste em propor um sistema base para
suporte a triagem e tomada de decisdo acerca da doenca COVID-19, utilizando a anélise
automadtica de imagens de tomografia. Para realizar tal sistema, um conjunto de modelos
de inteligéncia computacional foi proposto, partindo desde a segmentacdao das imagens
buscando a regiao de interesse ou Rol (do inglés, Region of Interest) até determinar um

diagnéstico sugerido.

1.0.2 Objetivo Especifico

De forma especifica, este trabalho consiste na busca pelos seguintes objetivos:
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1. Realizar um sistema de treinamento eficiente, capaz de realizar a selecdo de imagens
minimamente relevantes ao problema, com base na propor¢do de parénquima

pulmonar presente na imagem;

2. Gerar um sistema com multiplos modelos de segmentacao e diagndstico, enfatizando
as regioes do parénquima pulmonar pertinentes ao problema, conferindo um grau

de explicabilidade ao resultado;

3. Fornecer uma base de segmentacao de imagens de tomografia, com anotacoes (mas-
caras) tanto do parénquima pulmonar quanto das lesdes opacidade em vidro fosco

e consolidacao;

4. Proporcionar uma informacao de severidade de lesdao presente em cada recorte do

paciente, indicando a porcentagem de lesdo sobre o pulmao;

5. Realizar uma comparacao entre os resultados dos modelos de interpretabilidade e
de segmentacao de lesdes. Proporcionando ao profissional na linha de frente, uma

forma de identificacdo utilizando duas fontes de informacao.

1.1 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

1) Capitulo 1: O Primeiro capitulo introduz o tema, identificando o problema, discutindo

desde as nocoes bésicas até os assuntos mais elaborados relacionados ao tema;

2) Capitulo 2: No Segundo capitulo serao discutidas algumas nocoes basicas sobre os
dados utilizados no projeto, e uma base teérica sobre os métodos empregados no

trabalho;

3) Capitulo 3: O Terceiro capitulo abrange os principais trabalhos e pesquisas relaciona-

das ao assunto e aos objetivos;

4) Capitulo 4: O Quarto capitulo propoe um método para alcangar os objetivos propos-

tos;

5) Capitulo 5: O Quinto capitulo mostra os resultados e respectivas discussoes;
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6) Capitulo 6: O Sexto capitulo apresenta as conclusoes do estudo, apontando as princi-

pais dificuldades do cendrio atual sobre o assunto e indica possiveis melhorias.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serdo discutidos os tipos de dados que serao trabalhados, peculiari-
dades e desafios inerentes. Também serdo discutidos as principais técnicas e algoritmos
meta-heuristicos utilizados que foram utilizados de forma direta ou indireta no trabalho. Al-
goritmos que compreendem desde as anotacdes manuais realizadas via software, passando
pela segmentacao de imagens na drea médica, até os tipos de redes neurais utilizados na

deteccao da COVID-19.

2.1 Bases de dados e suas peculiaridades

De acordo com Peters (2018) pixel é uma representacdo da resposta de um fenémeno
fisico em que um sensor éptico é submetido a uma particula de luz (f6ton) que foi refletido
por um objeto dentro de um campo de visdo. Neste contexto, todos os pixels de uma imagem
sdo valores representativos da intensidade dos f6tons em forma de pixels, armazenados em
um determinado instante, e dispostos de forma tabular na memoéria de um computador.
Para o cientista de dados, cada tipo de dado deve ser tratado de forma diferente, e seu papel
é configurar o algoritmo para que o computador possa fazer sua tarefa de forma automatica.

Modelos gerados por redes neurais podem ser treinados de forma supervisionada
(com alvos especificos guiando o treinamento) ou nao supervisionada (sem alvos, treinam
por agrupamento por similaridade), em ambos os casos, eles treinam com base em um
conjunto de informacodes (banco de dados), e dependem fortemente deste conjunto, do
formato como o dado foi coletado, metodologia utilizada, organizacao, das caracteristicas
que este conjunto de dados carrega, entre varios outros aspectos que podem ser detalhados
dentro de um banco de dados.

Um problema que tém se tornado preocupante por alguns autores é o desbalan-
ceamento da base (do inglés, dataset shift), que ocorre quando uma base de dados esta
desbalanceada de alguma forma, e leva o modelo para um viés de sele¢do, apresentando
respostas tendenciosas para um subconjunto com maior proporcao nesta base de dados
(DAVID; De Abajo, 2010; ASIM; AHMED; HAND, 2019). Com relagao aos algoritmos, a base
de dados cujo contetddo seja majoritariamente composto de imagens, requer uma capaci-
dade de processamento maior, em geral, pois terd grande quantidade de parametros para
ajustar, devido a alta dimensionalidade necessdria. Como por exemplo, as imagens do tipo

RGB, que sdo compostas por um conjunto de 3 matrizes ou canais no formato (ny, , 7y,
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n.), em que ny, corresponde a quantidade de pixels na vertical (altura), n,, a quantidade na
horizontal (largura) e n. € a quantidade de canais (PLANCHE; ANDRES, 2019b) (SNYDER;
FEDOROVSKAYA, 2011).

Um problema que também pode ocorrer em processamento de imagens é a mudanca
nos dados (do inglés, data drift) que é uma mudanca nas caracteristicas das imagens que
compdem o processo modelado. Por exemplo, dado um modelo que foi treinado somente
com imagens médicas de pacientes com COVID-19 (infectados pelo SARS-COV-2), com o
surgimento de novas variantes, existe a possibilidade de o modelo ndo identificar lesGes por
serem menos Ou mais severas e aparecerem na imagem menos nitidas que as lesoes geradas
pelo SARS-COV-2 (BENTLEY et al.,, 2021), e, ao tentar treinar o modelo com novos dados,
o modelo pode perder o poder de generalizacdo para os dados antigos. Logo, ele se torna
suscetivel ao esquecimento catastréfico. Uma forma de explorar ou mitigar esse problema,
é dado pelo treinamento continuado, que é uma técnica que busca treinar continuamente o
modelo, a medida que novas amostras com novas caracteristicas vao surgindo, sem perder
muito da estatistica que ja foi absorvida pelo modelo. Este dilema entre assimilar um
conjunto novo ao problema, sem perder desempenho no problema original, é denominado
dilema estabilidade-plasticidade (LEONILDO COSTA E SILVA, 2019; SEGRELLES-CALVO;
De Saratjo; FRASES, 2020).
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2.2 Tomografia Pulmonar Computadorizada

A tomografia é um teste nao invasivo que permite gerar imagens precisas em 2 ou
3 dimensoes do pulmao, ela consiste em uma varredura da regido toracica no formato de
cortes por meio de raios-x, em que multiplos feixes de raio-x sdao utilizados para mapear
a regido que se pretende analisar, e, por este motivo, possui um nivel de detalhamento
superior a radiografia. O resultado final do exame consiste em um conjunto de fatias ou
slices que sdo imagens da regido tordcica (NAIDICH et al.,, 2007). As anormalidades presentes
na maioria das doencgas pulmonares sdao mais visiveis e facilitam a deteccao por parte dos

profissionais especialistas (BHALLA et al., 2020).

2.2.1 Lesoes e Suas Caracteristicas

Quando o exame de tomografia computadorizada (do inglés, Computed Tomography
- CT) é realizado em um paciente infectado pelo SARS-COV-2, ele possivelmente apresentara
lesdes em seus pulmoes, dependendo do estdgio e gravidade dos acometimentos. De
acordo com a pesquisa realizada por Ai et al. (2020), dependendo do tempo de infeccao,
as anormalidades podem aparecer no pulmao sem que seja detectado pelo principal teste
utilizado, o RT-PCR no caso (WALLER et al., 2020; GOMES et al., 2020). Da mesma forma, o
exame de tomografia pode ndo apresentar lesoes, e o teste RT-PCR acusar a presenca do
virus no organismo do paciente. Por isso, todo caso deve ser acompanhado de um médico
especialista, para que ele possa avaliar concomitantemente os sintomas do paciente, as
imagens e severidade associada ao paciente, e demais exames associados, para entao tomar
as providencias necessdrias.

Um levantamento sobre os estudos realizados com pacientes infectados por SARS-
COV-2, mostraram as principais lesdes que se desenvolvem nos parénquimas pulmonares

dos pacientes e sdo visiveis nos exames de tomografia:

1) Na China, um estudo realizado por Li et al. (2020) averiguou a incidéncia de diferen-
tes tipos de lesdes pulmonares em 83 pacientes diagnosticados com COVID-19, tais
lesdes foram verificadas por radiologistas experientes, as que verificaram uma maior
frequéncia as seguintes lesoes (na ordem): Opacidade em Vidro Fosco, Opacidades

Lineares e Consolidacao;
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2) Um outro estudo também realizado na China, desta vez com 307 pacientes, verificou
as seguintes lesdes com mais incidéncia: Opacidade em Vidro Fosco, Consolidagdo e

Fibrosi (SHANG et al., 2020);

3) Outros estudos, baseados em ensaios e pesquisas clinicas também fizeram suas andli-
ses sobre a frequéncia das lesdes em pacientes, e a Opacidade em Vidro Fosco aparece
na primeira coloca¢do de incidéncia com unanimidade, seguida pela consolidacdo na

maioria dos casos (PAREKH et al., 2020; CAROTTI et al., 2020; WANG et al., 2020).

A seguir serdo detalhados e exemplificados dois tipos de lesdo comumente observa-

das em pacientes infectados com COVID-19.

2.2.1.1 Opacidade em Vidro Fosco

De acordo com Hansell et al. (2008), a Opacidade em Vidro Fosco pode ser definida
como uma regido nebulosa, na qual pode ocorrer um preenchimento parcial dos espacos
aéreos alveolares, porém ela ndo é patognomonica da COVID-19, ou seja, ela ndo é uma
lesdo exclusiva da COVID-19, podendo se manifestar em outros tipos de doencas, como

mostrado na Figura 2.1.

Figura 2.1 — Exemplos de Opacidade em Vidro Fosco.

Fontes: a: (CAROTTI et al., 2020), b:(MATOS et al., 2021).

Como pode ser notado na figura 2.1, a lesdo gerada pela a¢do do virus nos pulmaes,
correspondem a regido com a tonalidade mais “cinza” (circulada na Figura 2.1.(a) e apontada
por setas na Figura 2.1.(b) ), e ela pode aparecer em diferentes niveis de intensidade. A partir
do acimulo do virus nos parénquimas pulmonares, a densidade das células sdo alteradas

pelo acimulo do exsudato!, com o aumento da densidade a tonalidade vai aumentando,

I Corresponde a um fluido gerado no interior do pulméo quando se tem algum tipo de infec¢do ou
lesdao (ALLAM et al.,, 2020).
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até o ponto em que se observa uma regiao homogeénea, com tonalidade branca, na qual a

lesdo ja passa a ser considerada, consolidacao.

2.2.1.2 Consolidacao

De acordo com Hansell et al. (2008), a consolidacio se trata da formacao e acimulo
do exsudato ou outro produto de uma doenca que venha a substituir o ar alveolar presente
no pulmao, tornando-o mais "s6lido"(denso) nas regioes infectadas. Observe na Figura 2.2

os dois exemplos:

Figura 2.2 — Exemplos de Consolidacao.

Fontes: a: (CAROTTI et al., 2020)

, b: (MATOS et al., 2021).

A Consolidacdo por sua vez, possui a tonalidade branca, e sobrepde uma regiao
completamente. Geralmente ela aparece junto com a Opacidade. Um detalhe importante a
se destacar é regido na Figura 2.2.(a), na parte inferior direita (apontada por uma seta preta),
é que a consolidacdao compromete a visualizacdo do pulmao, e consequentemente a sua

anotacao, que serd melhor discutida no apéndice A.
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2.3 Introducao ao Aprendizado de Maquina

Desde a invencado dos primeiros computadores digitais, desenvolvidos a décadas
atrds, o ser humano vem buscando desenvolver programas, algoritmos e sistemas capazes
de realizar tarefas de forma automaética, e de maneira tao excepcional quanto o ser humano.
No inicio, para desenvolver tarefas simples como cdlculos matematicos, eram utilizadas es-
truturas légicas condicionais simples, do tipo “Se”-“Outro”-“Entao” (do inglés, If - Else- Then,
e também para tomada de decisGes mais basicas com algoritmos baseados nos conheci-
mentos de especialistas. Hoje em dia, com o avanco tanto da tecnologia empregada nos
computadores (hardware) quanto nos programas (software) e linguagens de programacao,
fez com que essa busca por algoritmos capazes de realizarem tarefas complexas tomasse
um patamar mais elevado.

Culminando até os algoritmos mais atuais que se baseiam em modelos de Inteli-
géncia Computacional. Este é um campo de estudo que surgiu a algumas décadas e vem
se desenvolvendo juntamente com o avanco da tecnologia. Consiste em uma 4rea que
se concentra no estudo de técnicas que possam fazer um modelo aprender a realizar o
reconhecimento dos padrdes presentes nos dados por meio de processos estatisticos, e por
meio de uma funcdo objetivo, absorver tais padrdes relacionados ao problema, e assim gerar
um resultado (BISHOP, 2016). Para mais informacées sobre o contexto histérico, conferir o

apéndice A.1.

2.3.1 Conceitos de Aprendizado de Maquina

Os modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA) partem do comportamento de um
neurdnio biolégico e do principio psicolégico de como o ser humano aprende. Sabe-se
que existem diversas situacoes cotidianas que o ser humano pode aprender, tanto pela
experiéncia prédtica quanto pelo conhecimento teérico, por tentativa e erro, por um feedback
positivo ou negativo, entre outros (ARBEL; MURPHY; DONCHIN, 2014; ORMROD, 2017;
ROSENBLATT, 1962).

Apesar da premissa do neurdnio biolégico ser utilizada em muitos estudos, sabe-
se que o neurdnio e o sistema nervoso em si, ¢ muito mais complexo do que realmente
era imaginado até entdo. Os estudos indicam que existem diferentes tipos de neurdnios,
tanto biologicamente, quanto computacionalmente. De forma biolégica o neurdnio mais

conhecido (neurénio padrao), por muitas vezes é utilizado para realizar a analogia para
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se referir ao neurdnio artificial, como mostrado na Figura 2.3 (lado esquerdo). Porém
alguns estudos mostram que o neurénio mais abundante no sistema nervoso é o neurénio

piramidal, na Figura 2.3 (lado direito) (Anil Ananthaswamy, 2021; GOH et al.,, 2021).

Figura 2.3 — Diferentes tipos de Neurdnios.

Neurons Designed for Feedback

Pyramidal neurons, the most abundant type in the brain’s
cortex, differ from standard neurons by having two distinct
sets of dendrites. Theoretically, these could mediate inputs
for information processing and network feedback separately.

STANDARD NEURON : PYRAMIDAL NEURON

Dendrites _ Apical dendrites

\'

Cell body

%

Basal
dendrites

Myelin
Sheath

\—Axon terminals —

Fonte: (Anil Ananthaswamy, 2021)

Do ponto de vista da aproximacdo computadorizada, o principio do neur6nio artifi-
cial, possui o objetivo de ajustar um conjunto de parametros (pesos e biases), para que ao
final do treinamento, eles sejam capazes de automatizar uma tarefa. Existem diversas tenta-

tivas de se modelar o neurdnio e seu processo cognitivo, um deles é o neurénio multimodal,

observado em (GOH et al., 2021).
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Paraum melhor entendimento do funcionamento dos algoritmos e modelos descritos
no presente trabalho, serd apresentado inicialmente o modelo Perceptron Multicamadas -
MLP. Um conjunto de neuronios artificiais podem ser definidos pela rede multicamadas,

representada pela Figura 2.4.
Figura 2.4 — Exemplo MLP

camada de entrada

PGy
@ camada escondida
N

camada de saida

(=)

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

No diagrama da Figura 2.4 cada circulo corresponde a um “neurdnio” e eles se re-
lacionam entre si pelos pesos, que sdo as setas. Dependendo de como a entrada interage
(matematicamente) com cada neurdnio, ele podera ser ativado e produzir um resultado
que ird rotular ou aproximar um ou mais valores de saida, dependendo da aplicacdao ou
problema, ou seja, Y,,; pode ser um unico valor gerado por um neurénio de saida, ou va-
rios valores de saidas de neuronios distintos. De forma simplificada, as equacdes de cada

camada podem ser equacionadas de forma genérica por (2.1).

N
=
—~
I
~—
I

Xo- Wain+X1-Waony+-+ XN - Wy +011

S
—
I\
S~—
|

Xo W2 +X1- W)+ +XN- W) +012 1)

ZN(z) =Xo- Waaj)+X1- W+ +Xn-Waj)+by

Em que W, ; ;) s@o os pesos de cada camada em que [ indica o indice da camada,
i indica o indice do neurénio (ou da entrada), e j indica o indice do neurénio conectado
na camada de saida, e b; ; indica o fator bias que faz o ajuste de desvio ou erro sistemaético
da rede neural. Nota-se que b ndo possui o indice 7, uma vez que ele ndo se conecta entre
camadas e sim a um neurdnio (ou camada no caso geral) exclusivamente. Como pode

ser observado, se tratam de equacdes lineares simples, capazes de solucionar problemas
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simples. A partir dos avancos nas pesquisas, foram adicionadas funcoes nao lineares, para
permitir o mapeamento de problemas complexos, principalmente de problemas reais,
permeados com relacoes estatisticas ordem mais elevada (BISHOP, 2016).

No algoritmo de backpropagation a rede passa por duas fazes que se repetem até que
o modelo tenha erro minimo. Na primeira etapa sdo calculadas a(s) saida(s) e na segunda
sdo ajustados os parametros da rede, em um processo iterativo. Na primeira etapa, a de

propagacao (forward), a saida pode ser determinada resolvendo uma equacao do tipo (2.2)

M
Your = f (Z Zaig Waig +bz,j> 7 (2.2)
=1

em que f representa a funcao de ativacao nao linear, que pode ser aplicada na saida de cada
camada, até a camada de saida. Ap6s calculada a saida da rede neural artificial, o “aprendi-
zado” serd efetuado pelo ajuste dos parametros. Este ajuste € realizado pela retropropagacao
do erro, que consiste em determinar as derivadas parciais da funcdo de custo (aplicada na
camada de saida) com respeito a cada parametro. As derivadas parciais informam qual a
“contribuicdo” cada parametro tem sobre o erro. A derivada parcial para uma saida com
respeito a um determinado parametro, de forma genérica, fica de acordo com a equacao

do _do Vi Ofy 9%, do OYy Ofs 07y | da Yy Ofy OZy
oW, OY: 0fi 0Z, OWh ' OYs Ofs 0Zs OWh OYn Ofxy 0Zy OWi

, (2.3)

na qual « corresponde a uma func¢ao de erro/custo, aplicada a saida Y, e ela foi omitida
para simplificacdo do exemplo. A atualizacao dos pesos e biases serao dados pelas equacoes

2.4 e 2.5, respectivamente.

ooy i s
(t) t—1 (1,.9)
= = 2.4
Wiig =W naW(l,i,j)’ (2.4)
Ocvrr -

L) = Py T .
(L,g) — 7(L.j) b jy
Em que ¢ representa a nova atualizacao da iteracao, logo (t — 1)? representa uma

iteracdo anterior; 7 é a taxa de aprendizado ou atenuacao, que funciona como um “freio”

para o gradiente, a medida que se aproxima da regido de minimo. Este processo descrito até

2 Esta notacao foi modificada em relacdo a original (BISHOP, 2016)
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aqui é repetido até que sejam satisfeitas uma ou mais condi¢des, como por exemplo até
que o erro seja menor que um limiar, ou até que as iteracdes cheguem a uma quantidade
pré-determinada. E importante ressaltar que esta é a forma mais simples de se fazer o
ajuste dos pesos (pelo gradiente descendente). Atualmente existem diversos algoritmos que
utilizam outras técnicas. Além disso, caso sejam utilizadas fun¢des de ativagdo ndo lineares

nas camadas, pode ser necessdrio utilizar a regra da cadeia caso a func¢do seja composta.

2.3.2 Otimizadores

Os otimizadores sdo os diferentes algoritmos utilizados para retro-propagacao dos
erros pelos parametros do modelo. De acordo com a técnica empregada a convergéncia serd
efetuada de diferentes formas. A seguir, serdo discutidos os métodos de primeira ordem, ou

seja, que se baseiam na primeira derivada (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.3.2.1 Gradiente Descendente

Este algoritmo é um dos mais conhecidos e utilizados para realizar o processo de
ajuste e procura de minimos de func¢des, uma vez que ele busca a dire¢dao contraria ao
maéximo crescimento de funcdes/superficies de parametros>.

O gradiente descendente e outros algoritmos otimizadores possuem trés formatos
de operacao, que se diferem em relacdo a quantidade de dados utilizados para determinar o

gradiente (RUDER, 2016; BISHOP, 2016; ZHANG et al., 2020a).

1) Gradiente descendente em lotes (do inglés, Batch Gradient Descendent):

Para um dado conjunto de treinamento, o gradiente serd computado para todas as
amostras e somente depois serd realizado somente uma atualizacdo a cada época.
Este método pode ser demasiadamente lento ou até mesmo infactivel para bases de
dados que ndo cabem na memoria de uma sé vez, a atualizacao dos parametros pode

ser generalizada pela equacao 2.6,

Ot41) = 0t =V E(0y)), (2.6)

3 Quando a dimensionalidade do banco de dados é de alta ordem, a fronteira de separacio e os
parametros internos do modelo também tendem a ser, podendo ser uma superficie ou hiper-
espaco
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em que f representa os parametros; n) representa a taxa de aprendizado do algoritmo,
ela fard o papel de ponderacao sobre a atualiza¢do dos pesos;V E representa o con-

junto das derivadas parciais matricial (matriz Hessiana) e ¢ representa a iteracao.

2) Gradiente descendente estocastico (do inglés, Stochastic Gradient Descendent):

Neste formato a retro-propagacdo dos erros € realizada a cada nova amostra do con-
junto de treino. E uma alternativa para aumentar a velocidade de processamento a
cada iteracdo e pode ser utilizado para atualizacdo online (2 medida que novas amos-
tras sao coletadas). Porém este algoritmo pode realizar atualizagoes redundantes caso
as amostras sejam muito semelhantes, ou realizar ajustes bruscos nos pesos, casos
as amostras sejam muito distintas, por isso a curva de decaimento do erro associado,
muitas vezes apresenta flutuacdes. A equacao de atualizacao para este algoritmo pode

ser escrita da conforme a equacgao 2.7,
Oit+1) =0t —nVoE (01 ) Y(s)) (2.7)

em que x representa a amostra e y representa o rétulo a ela associado;

3) Gradiente descendente em mini lotes (do inglés, Mini-Batch Gradient Descendent):

Este é o formato mais comumente encontrado em aplicacdes préticas e publicacdes
cientificas, nele, uma quantidade (geralmente baixa) de subconjuntos é predefinida,
o treinamento ocorre e o gradiente é atualizado até que a quantidade seja alcancgada,
somente apos este requisito satisfeito que o algoritmo ird realizar a atualizacao dos

pesos. A equacdo de atualizacdo dos pesos fica conforme a equacao 2.8,

Oct+1) = 0t =V o E(0(): T (1:i1n)3 Y(izitn) ) (2.8)

em que z representa a amostra e y representa o rotulo a ela associado; n representa a

quantidade de amostras no lote.

Apesar de resolver muitos problemas de otimizacao e ser amplamente utilizado, o
algoritmo gradiente descendente possui algumas desvantagens, como por exemplo, o efeito
zigue-zague que ocorre devido a perpendicularidade entre vetor gradiente e o contorno do
hiper-espaco de pardmetros. Logo é importante enfatizar o termo 7 (taxa de aprendizado),

que pondera a acdo do gradiente sobre os pesos, quanto menor for este valor, menor serd
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a tendencia de “zigue-zague” sobre o gradiente, porém a quantidade de iteracdes para o
algoritmo convergir se torna muito maior, dependendo do valor de n. Na Figura 2.5 pode
ser observado a acdo da taxa de aprendizado em relacao ao erro para diferentes valores

de . Na qual F(w) representa o erro associado na saida no processo de aprendizado de

Figura 2.5 — Diferentes valores de taxa de aprendizado () e suas implicacoes.
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Fonte: (LECUN et al., 1998).

retropropagacao; 7., € a taxa de aprendizado 6tima; w representa os hiper-parametros do
modelo. A implicagao na Figura 2.5.a) é que se for atribuido uma taxa com valor menor que
0 0timo, a tendéncia é que a convergéncia seja mais lenta, com a vantagem de mitigar ou até
eliminar o efeito “zigue-zague” (Observado na Figura 2.5.c) e Figura 2.6.a) ). Porém, caso o
valor escolhido seja muito baixo, a convergéncia serd muito lenta. O caso ideal seria escolher
a taxa de aprendizado 6tima, (que nao é conhecida a priori) pois ela leva a convergéncia em
uma iteragao (Figura 2.5.b) ); E o pior caso é utilizar uma taxa de aprendizado alta, que leva
a divergéncia do algoritmo, Figura 2.5.d).

Existem diversos algoritmos e estratégias propostas para contornar estes desafios
que foram abordados (tratar do problema “zigue-zague” e da taxa de aprendizado), alguns

deles serdo discutidos a seguir (RUDER, 2016).

2.3.2.2 Gradiente Descendente com Momento

O algoritmo gradiente descendente tem problemas para operar em regioes em que
a superficie é mais ingrime em uma dimensdo do que nas outras (0 que é comum em

torno de 6timos locais). Nesses cendrios, o algoritmo oscila pelo hiper-plano enquanto
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faz progressao em direcao ao ponto de 6timo. Uma alternativa encontrada € a técnica de
momento, que advém do conceito fisico de que o algoritmo pode ganhar velocidade a
medida que converge para o ponto de 6timo. Isto pode ser realizado pela adicao de uma
fracao do vetor de atualizagOes da iteracao passada na iteragcdo atual. Logo, a medida que as
iteracOes vao passando, o vetor gradiente pode obtém maior momento nos sentidos em que
os gradientes apontam, amortecendo as oscilacdes e reduzindo a quantidade de iteracoes

necessarias para convergéncia, como mostrado na Figura 2.6.

Figura 2.6 — Exemplo de aplicacdo de momento no gradiente descendente sem momento a), e com
momento b).

U= ===

(a) SGD without momentum (b) SGD with momentum

Fonte: (RUDER, 2016)

Como é possivel observar na Figura 2.6, quando se aplica o momento, a convergéncia
tende a se tornar mais suave. Porém em alguns casos a convergéncia é demorada, mesmo
com adicdo de momento. Para isto, algumas estratégias foram propostas. A equacgao para o
gradiente descendente pode ser dada conforme (RUDER, 2016).

vt1 =) + Ve E (b y)), (2.9)
9(t+1) = e(t) —Ut+1,
em que v+ corresponde ao novo vetor de momento, que € ponderado pelo vetor gradiente;
~ corresponde a fracao do vetor de atualizacao anterior (v;) para o proximo vetor (v;1);
(#¢) corresponde aos parametros do modelo e V E ao gradiente do erro, tomado sobre uma

fun¢do adequada ao problema (funcao objetivo).

2.3.2.3 AdaGrad

O AdaGrad é um algoritmo para gerar um gradiente adaptativo, e isto é feito por

meio da modificacdo na equacgao original do gradiente descendente (equacao (2.6)). Seja a
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equacio (2.10) (RUDER, 2016).

Ui

Opiim =0y — b
(t+1,8) (t,3)
w/Gt,ii +e€

substituindo g = Vy, E(#), equagao fica como mostra a equacao 2.11,

OVoE (O 1), (2.10)

O(t11,0) =00y — \/ﬁ O Gt,is (2.11)
na qual, nota-se que a taxa de aprendizado agora estd sendo dividida pelo termo G/ ;;, sendo
que G ; € uma matriz diagonal em que cada elemento t,¢, corresponde a soma dos qua-
drados dos gradientes em relacdo aos parametros 6;. E ¢ ¢ um termo atenuante que evita
a divisao por zero (geralmente € ~ le — 8). O simbolo ® se trata do produto elemento a
elemento de Hadamard. E importante salientar que o momento ndo é utilizado no AdaGrad
originalmente, somente em versdes modificadas. Além disso, principal desvantagem do
AdaGrad é o acaimulo do gradiente elevado ao quadrado no denominador: a soma acumu-
lada continua crescendo durante o treinamento e, dependendo do seu valor, pode fazer
com que a taxa de aprendizado diminua demasiadamente, fazendo com que o modelo pare

de aprender®. Os algoritmos a seguir visam resolver essa falha.

2.3.2.4 Algoritmo RMSPROP

O algoritmo RMSPROP (do inglés, Root Mean Squared Propagation), tem a proposta
de modificar o algoritmo AdaGrad para obter melhor performance em configuracdes nao
convexas. Quando aplicado a uma funcado nao convexa para treinar uma rede neural, a
trajetoria de aprendizado pode passar por diversas estruturas e eventualmente chegar a

uma regiao localmente convexa. A atualizacao fica conforme a equagao 2.12 (RUDER, 2016).

E[¢%]; = 0,9E[¢g%); + 0,17,

9(t+1) = 9(75) - 7m9t,
Em que: g = Vy, E(0)

(2.12)

4 Este problema é conhecido como esvaecimento do gradiente (do inglés, Vanishing Gradient).
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2.3.2.5 ADAM

Entre diversos outros otimizadores existentes, um método que se destacou e é muito
utilizado, é o método de Estimac¢ao de Momento Adaptativo (do inglés, Adaptive Moment
Estimation - ADAM). Este método esta entre os métodos mais utilizados para suavizar o
gradiente descendente, que por si s6, tem o efeito de maximizar o aprendizado da rede via
retro-propagacao. Basicamente, este método é unidao do método RMSPROP com célculo
do momento. O equacionamento pode ser dado conforme a equacao 2.13 (RUDER, 2016;
KINGMA; BA, 2015).

my = Brme—1+ (1= B1)gt,

(2.13)
v = Bovi—1 + (1 — B2)g?,

em que m; € uma estimativa do primeiro momento estatistico (a média) e v; € a estimativa
do segundo momento (a variancia); 31 e 2 sdo constantes proximas de 1, os autores reco-
mendam 0, 9 para 57 e 0,999 para 2. Como estes vetores sdo inicializados com valores nulos,
os autores observaram que se tornam enviesados ao entorno de zero; e para contornar este

problema de viés, pode ser realizado o seguinte ajuste, dado pela equacao 2.14,

my = Ttt
=5 (2.14)

estes termos sdo entdo utilizados para atualizar os parametros, que fica conforme a equacao
2.15.

pt=1) my_1, (2.15)

n
- Vorte
desta forma, o algoritmo proposto em Kingma e Ba (2015) tem a capacidade de agregar a
técnica de RMSProp que confere um direcionamento para o gradiente, juntamente com a
técnica de momento, que faz com que o algoritmo ganhe velocidade na direcdao do ponto
de minimo. Além disso, o algoritmo também tem gerado diversos trabalhos promissores
como o ADAMW e SGDW, que consiste na proposta de aplicar a regulariza¢do de forma
desacoplada nos otimizadores (LOSHCHILOV; HUTTER, 2018). Ou também os métodos
adaptativos, como o método proposto em Luo et al. (2019), em que as taxas de aprendizado
possuem uma zona adaptativa dindmica. E por fim, algumas propostas estdo surgindo na

tentativa de agregar os bons resultados que geralmente sdo obtidos somente com gradiente
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descendente (porém com maior lentidao), com a rapidez na convergéncia de métodos como
ADAM, ADAMAYX, etc; (ZHUANG et al., 2020; LANDRO; GALLO; GRASSA, 2020).

Além dos algoritmos otimizadores aqui mostrados (de primeira ordem), vale a pena
mencionar algoritmos interessantes propostos na literatura como os algoritmos de segunda
ordem, Levenberg Marquadt, Curve Ball, Método de Newton, L-BFGS (Lower Memory -
Broyden Fletcher Golfarb Shanno), entre outros. Os algoritmos de segunda ordem sao
mais sensiveis a curvatura de otimizac¢dao que os algoritmos de primeira ordem, por isso
em muitos casos conseguem convergir mais rapido, porém possuem uma atualiza¢do de
segunda ordem, o que limita sua aplicacdo em bancos de dados de alta dimensionalidade, ja
que a arquitetura necessita de uma maior quantidade de parametros, e consequentemente
aumenta-se a quantidade de cdlculos por iteracao (HENRIQUES et al.,, 2018; TAN; LIM, 2019;
Soham Pal, 2021).

2.3.3 Estratégias Adicionais

Além das estratégias mencionadas acima em relacdo ao funcionamento do algoritmo,
existem estratégias para otimizar os parametros ao longo do processo de treinamento Batch
Normalization; e também métodos para evitar com que o modelo “decore” os dados, como

é o caso do early stopping.

2.3.3.1 Normalizacdao em Lotes

A normalizacao em lotes ou Batch Normalization configura uma estratégia muito
utilizada e que pode auxiliar a mitigar o problema de deslocamento da covariancia interna
(SANTURKAR et al., 2018). Ela pode ser realizada a cada n amostras, subtraindo a média e
dividindo pela variancia, e realizando a normalizacdo de cada saida apés a funcao de ativa-
¢do. o processo faz com que as camadas subsequentes recebam uma amostra normalizada.
Segundo os autores Santurkar et al. (2018), o algoritmo Batch Normalization (Figura 2.7)
reduz o deslocamento da covariidncia interna do modelo. Além disso, ndo sé a covariancia
interna é reduzida, ajudando a aumentar a eficiéncia do treinamento, como também a torna

superficie de otimizacdo do problema significativamente mais suave.
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Figura 2.7 — Algoritmo Batch Normalization.

Input: Values of = over a mini-batch: B = {z, .}
Parameters to be learned: ~, 3
Output: {y; = BN, 5(z;)}
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Fonte: (IOFFE; SZEGEDY, 2015).
2.3.3.2 Early Stopping

Esta técnica de parada antecipada é muito utilizada para ndo deixar que o modelo
decore os dados, e por muitas vezes é mencionada como técnica de regularizacdo. Quando
o modelo estd em fase de treinamento, ao final de cada época € realizada uma etapa de
validacao, para avaliar a generalizacdo do modelo. Caso o erro de validacdo (ou algum
outro parametro de escolha) fique NV épocas (pré-definidas pelo desenvolvedor) sem um
decaimento tanto quanto consideravel, ou melhor, caso a taxa de decaimento do erro de
validacao for menor que um patamar ¢, o treinamento pode ser interrompido ou modelo
armazenado, para evitar o sobre-ajuste; em muitos bancos de dados reais, com a evolugdo
do treinamento, pode ocorrer o aumento no erro de validagao do modelo (RUDER, 2016;

GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.3.3.3 Taxa de Aprendizado Variavel

Em alguns casos, quando se deseja evitar que algum parametro (erro de validacgao,
acurdcia, entre outros) de treinamento do modelo fique estagnado ou flutuando sobre um
valor, devido a uma taxa de aprendizado alta; para estes casos, algum erro ou métrica pode

ser monitorado para reduzir a taxa de aprendizado do modelo durante o treinamento.
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2.4 Redes Neurais “Convolucionais”

As redes neurais convencionais totalmente conectadas descritas na se¢do 2.3, tam-
bém sdo chamadas de densas por tratarem de uma topologia na qual todas as entradas de
cada camada possuem todos os neurdnios conectados a camada seguinte. Em aplicacoes
nas quais o banco de dados possui uma maior dimensionalidade, como € o caso da maioria
dos bancos de dados de imagens. Nestes casos, uma rede densa convencional (em sua
forma mais genérica) se torna uma solugao nao tao eficiente quanto outras alternativas
desenvolvidas, como é o caso das redes neurais convolucionais.

Estas redes foram propostas pela inspiracado biol6gica no cértex visual dos animais,
que sao sensiveis a sub-regioes do campo visual (HUBEL; WIESEL, 1962; FUKUSHIMA;
MIYAKE, 1982). O método consiste em utilizar filtros (matriz de pesos nzn) também chama-
dos de kernels, porém ao invés de serem fixos, os valores sao atualizados de forma iterativa,
amedida em que as épocas vao se passando. A forma de aprendizado deste tipo de rede
ocorre da mesma maneira como nas redes de multicamadas densas, pela retro-propagacao
do erro gerado no processamento das amostras. Como o filtro ndo é fixo, muitos autores e
programadores preferem utilizar a operacao de correlacao cruzada 2.16, computacional-
mente mais simples por nao ter a necessidade de inversdo do filtro a cada operacao. As
equacgoes para determinar as saidas das operagdes de correlagdo cruzada e convolucao 2.17

espacial sao muito similares, como mostrado em (ZHANG et al., 2020a).

Correlacao(f *g)(i,7) = > _>_ f(a,b)g(i+a,j+Db) (2.16)
a b

Convolugao(f «g)(i,j) =>_>_ f(a,b)g(i—a,j—b). (2.17)
a

Como pode ser observado, as opera¢des sao muito semelhantes, a tinica diferenca
matemadtica € o sinal invertido no somatoério, que na pratica provoca uma mudanca na
disposic¢ao do filtro para operacao de convolucao, tanto na horizontal quanto na vertical.
Em alguns casos simples para deteccao de borda por exemplo, utilizar o procedimento de
convolucdo espacial, somente fard a inversao do kernel como é provado por Rachel Draelos
(2019). Mas em aplicacoes de DL e ML, a maioria das bibliotecas utilizam a correlacdo cru-
zada, eliminando a necessidade de alternar a disposicao dos filtros/ kernels a cada iteracao,
o que reduz a complexidade computacional do modelo, e, ao fim do treinamento nao se

tem filtros dispostos de forma invertida.
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2.4.1 Operacoes Elementares

Dentro das aplicacoes de redes neurais convolucionais, existem algumas operagoes
fundamentais, como a operacao de preenchimento (do inglés, padding), a operacao de
passo (do inglés, stride), a operagao de mapeamento ou agrupamento (do inglés, pooling),
entre outras. Estas operacoes e outras mais elaboradas estdao detalhadas no apéndice A.2.

Ap6s definidos os principais conceitos necessarios para entendimento dos modelos
de aprendizado profundo, definem-se entao os conceitos sobre mecanismos de atencao, que
sdo operacoes fundamentais para arquitetura Vision Transformer, que vem se destacando
em tarefas de aprendizado profundo, e grande concorrente das redes neurais convolucionais

(DOSOVITSKIY et al., 2020). Elas serao melhor detalhadas na secao seguinte 2.5.
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2.5 Mecanismos de Atencao

Os mecanismos de aten¢ao foram primeiramente propostos para o processamento
de linguagem natural (NIU; ZHONG; YU, 2021). Neste contexto as palavras recebem co-
dificacoes (fokens) que sdo valores exclusivos para cada palavra, tornando possivel seu
processamento® (ZHANG et al., 2020a; BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014).

Do ponto de vista psicoldgico, a relacao dos objetos em um ambiente visual e sua
subjetiva® chamada de atencdo poder ser classificada em duas categorias: os objetos que
causam alerta voluntério e involuntdario de atencao.

Os objetos no campo receptivo que causam interesse imediato ao primeiro contato
visual sao os alertas involuntérios de atenc¢ao (do inglés, Non-Volitional Cues), enquanto
que os objetos que dependem do processo cognitivo consciente para receber atencao, sao
denominados alertas voluntarios de atencao (do inglés, Volitional Cues) (ZHANG et al.,
2020a). Uma forma encontrada para relacionar os alertas de atengao com as redes neurais

foi pelas consultas, chaves e valores:

1. Consultas: No contexto dos mecanismos de atencao, os alertas voluntarios sao

relacionados as consultas.

2. Chaves e Valores: Os alertas involuntarios sao definidos como chaves e valores.

2.5.1 Atencdao em Visdao Computacional

Do ponto de vista de visao computacional, os mecanismos de atencao compoem
uma abordagem diferente do que foi proposto nas operacoes de “convolucao”, isto porque os
mecanismos de atencao se baseiam em diferentes tipos de operagdes matematicas (ZHANG
et al., 2020a). Enquanto nas arquiteturas CNNs sdo utilizados filtros de diferentes tamanhos
para extrair mapas de caracteristicas, com o produto escalar entre filtro e entrada; nos
mecanismos de atencao sao utilizadas trés matrizes de pesos (queries, keys and values), as

quais sao correlacionadas para gerar mapas de atencao.

5 Neste tipo de processamento sdo aplicados algoritmos como bag of words, TF-IDF, Word2Vec, entre
outros.

6 Como a atengdo que cada individuo d4 para um determinado objeto ou assunto é diferente, entdo
o alerta de atencao se torna subjetivo. Em DL o alerta depende do objetivo do problema.
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Seja uma imagem de dimensao (ny, , 7y, n.)’, se fosse criar um mapa de aten¢ao
para cada pixel em relacdo aos demais, (com somente uma camada de atencao) seriam
necessarias (nj, * ny )2 * n. parametros, o que na pratica tornaria a aplicacdo inviavel para
imagens de maior dimensao, dada uma arquitetura com maior quantidade de camadas
(DOSOVITSKIY et al., 2020). Algumas estratégias foram tomadas para contornar este pro-
blema. Como por exemplo o Vision Transformer que sub-divide a imagem em sub-recortes e
acopla uma codificacdo de posicao ao subconjunto de pixels (DOSOVITSKIY et al., 2020). Ou
também o modelo Swim-Transformer que cria mapas de atencao deslizantes pela imagem
(LIU et al., 2021). Ou também o modelo Transformer in Transformer proposto em Han et al.
(2021), que assim como o Vision Transformer, subdivide a imagem, mas trata das posicoes

pixel a pixel, o que gera uma maior quantidade de opera¢des e maior consumo de memoria.

2.5.2 Vision Transformers

A arquitetura Transformer vem tomando destaque em tarefas de Visdo Computa-
cional, como a classificacao de objetos. Conforme Dosovitskiy et al. (2020) as imagens
sdo subdivididas em partes menores, denominadas remendos ou recortes (destacado em
vermelho na Figura 2.8). Em seguida cada recorte é reorganizado de forma linear (destacado
em verde na Figura 2.8) e agregado a sua respectiva codificacdo de patch®, de posicao, e
codificacdo de classe (destacado em preto na Figura 2.8). A Figura 2.8, exibe a ideia geral do
fluxo de processamento de uma imagem sobre o modelo Vision Transformer adaptado para

imagens segmentadas de exames de tomografia.

7 Na qual ny, corresponde a quantidade de pixels na vertical (altura), n,, 2 quantidade na horizontal
(largura) e n. é a quantidade de canais
8 Termo em inglés para se referir a cada sub-recorte da imagem ou "remendos".
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Figura 2.8 — Diagrama da arquitetura Vision Transformer.
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Adaptado de: (DOSOVITSKIY et al., 2020)

Ap6s realizada a subdivisdao da imagem de entrada e cada um dos recortes for conca-
tenado com suas respectivas codificacoes, os dados passam por multiplas camadas Trans-
former Encoder (destacado em vermelho tracejado na Figura 2.8). Cada camada possui
operacoes intercaladas de normalizacao (“Norm”), (destacadas em azul na Figura 2.8), estas
etapas de normalizacdo evitam que os valores “explodam” para infinito. Ap6s o bloco de
normalizacdo, tem-se o bloco de Multi Head Attention, este bloco faz o célculo dos mapas
de atenc¢do de cada recorte da imagem, também chamados de vetores de contexto. Por fim,
a saida do Encoder é classificada por uma MLP (detalhada na secao 2.3). A seta que parte da
entrada para o somatério (regiao demarcada em vermelho tracejado), e do somatério ao
final, correspondem a conexoes de salto (do inglés, skip connection) sdo conexoes que adici-
onam a informacdo de uma camada anterior em uma camada seguinte. O equacionamento
do Vision Transformer sao definidas conforme as equacoes (2.18, 2.19, 2.20, 2.21).

20 = [xclass;xll,E;xgE; e ;xéVE] + Epos, E € R(P*C)xD Epos € RN+ xD (2.18)

2y =MSA(LN(z_1))+2z_1, l=1---L (2.19)

2)=MLP(LN(z}))+z}, l=1---L (2.20)
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Y= LN(Z%). (2.21)

Em que 2 corresponde a juncdo de todos os subconjuntos da imagem codificados; =,
corresponde a uma codificacdo de aprendizado de classe, se trata de um parametro que
também € atualizado durante o treinamento; z, representa cada um dos subconjuntos
redimensionados em formato de vetores’; E corresponde as codificacdes de cada subcon-
junto/ patch; E,,, se refere a codificagdo de posi¢do; P € a dimensao de cada paich; C se
trata da quantidade de canais que a entrada possui; D corresponde a um valor constante que
corresponde a dimensao do vetor latente; NV corresponde a quantidade de patches gerados
e pode ser determinado por N = HW/P? (Em que H é altura e IV é a largura da imagem).
LN significa LayerNorm que é a normalizacdo intercalada entre as etapas; z ; corresponde
a saida de cada bloco M S'A que significa Multiheaded Self Attention, que corresponde
a multiplos blocos de auto atencao; M L P se refere a rede perceptron multicamadas. As

equacoes para M S A sao definidas conforme equacoes (2.22, 2.23, 2.24):

[q,k,0] = 2Ugky Ugpw € RP X Dy, (2.22)
A=softmax(qk” /\/Dy) AeRN*N (2.23)
SA(z) = Av. (2.24)

Para cada elemento de entrada z € RV*P, é realizada a soma sobre todos os valores
v em sequéncia. Os pesos de atencdo A; j sdo baseados na semelhanga par a par entre dois
elementos da sequéncia de entrada e suas respectivas representacoes de consulta ¢* e chave
k7; Dy, é geralmente definido por D/k em que k é a quantidade de heads utilizadas, ou

blocos de self attention.

2.5.3 Interpretabilidade

Os modelos de DL sao modelos complexos e quando utilizados em bases de dados
reais, podem sofrer com algum tipo de viés. Além disso os modelos funcionam como uma
“caixa preta’, ou seja, na maioria dos casos nao se sabe o porqué da resposta. Nesse contexto,
a drea que desenvolve algoritmos e métodos para interpretabilidade de modelos tem tomado

maior atencdo por parte de pesquisadores, principalmente que trabalham com modelos

¥ Como a imagem tem seus pixels distribuidos de forma tabular, o algoritmo percorre a matriz em
cadai-linha, e elas sdo concatenadas em sequéncia
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de DL. A ideia central é solucionar o mistério e descobrir quais sdo os parametros mais
relevantes de um modelo que, quando submetido a uma determinada entrada e fornece
uma saida ou rétulo correspondente, por exemplo. Dado um modelo que foi treinado com
imagens de gatos e cachorros, e recebe ao final do treinamento, imagens sem nenhum
dos dois tipos de animais, e classifica como sendo cachorro fracamente, por exemplo. Os
métodos de interpretabilidade vém justamente buscar explicar quais pixels da imagem sao
utilizados pelo modelo para classificacdo final. E em seguida “estressar” o modelo com
imagens sem os tais pixels para avaliar o método.

Para os modelos baseados em mecanismos de atenc¢do, pode ser utilizado, por exem-
plo, o método de Propagacao de Releviancia em Camadas (do inglés, Layer-Wise Relevance
Propagation - LRP). O método LRP cria mapas de saliéncia que representa a relevancia de
cada pixel de entrada para a saida da rede. Seja uma saida f(z) de uma rede profunda f,
sobre uma entrada r = (x1,22, -,z ); de talmodo que f(x) = >, r; (na qual r; representa
a pontuacao da entrada x;). Uma das variacoes do método LRP, é conhecida como decom-
posicao profunda de Taylor, ele se baseia no fato de f ser diferenciavel, logo ele pode ser
aproximado por uma expansao de Taylor de f em alguma raiz de & para qual f(Z) =0, A

expansao de Taylor pode ser dada conforme a equacao (2.25) (XIE et al., 2020).

fx) = f(

(2.25)
f) =2 &

)+ Vaf-(r—3)+¢
(z

( i) (x—2)+e€

em que e encapsula todos os termos de segunda ordem e superiores na expansao de Taylor.

A pontuacao de relevancia para entradas pode ser determinada pela equacao (2.26).

ri= 2L (1) (2 — %) (2.26)

Este resultado define uma relevancia de uma tnica camada, para extrapolar para redes

profundas, é necessério utilizar o somatério das relevancias, dado pela equacao (2.27).
-
TP = 22T (2.27)
j

na qual / representa a camada, i e j representam iteradores em cada um dos nés e camadas,

respectivamente.
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2.5.4 Interpretabilidade em Transformers

Em Chefer, Gur e Wolf (2020) foi proposto um método baseado no método Deep Taylor
Decomposition visto anteriormente, o método consiste em unir a relevancia do método LRP
com direcionamento por gradiente, este direcionamento é necessario para ponderar através
das “cabecas” das camadas MSA, quais parametros possuem maior relevancia global. Seja
C'a quantidade de classes em uma cabegaet € 1,---|C| a classe a ser visualizada. O método
inicialmente consiste em propagar a relevancia e os gradientes com relacdo a classe ¢. Entdao

os gradientes ficam conforme a equacio (2.28).

(n—1)
(n) . dye _ dyy Oz,
ij SO %: PP ONE (2.28)
J J J
em que 2(") é a entrada de cada camada L(”); emquen € [1,---,N| é oindice da camada;
(V) é a entrada da rede; () ¢ a saida da rede; j corresponde aos elementos em a:(”), el

corresponde a cada elemento em ("1,

Considerando L™ (X,Y) as operacoes de uma camada sobre dois tensores X e Y, a

relevancia entre eles pode ser dada pela equacao (2.29),

(2.29)

na qual j corresponde aos elementos em R(™; i corresponde aos elementos de R(™~1), Em
alguns blocos da arquitetura, é utilizada a funcao de ativacdo RELU (2.8.3) Chefer, Gur e
Wolf (2021), que possui resultados ndo negativos, para este caso a regra de propagacao de

relevancia pode ser definida pela equacao (2.30),

(n) _ zfwf  L(n-1)
R} —ZiﬂﬁR , (2.30)

em que x e w sdo as entradas das camadas e 0s pesos, respectivamente; o texto sobrescrito “*”
denotaaoperacao mazx(0,v) como v+. Nos blocos que utilizam a GELU 2.8.5 ou outra fungao
de ativacdo que possui derivada e saidas tanto positivas quanto negativas, a propagacao de

relevancia pode ser dada pela equacdo (2.31),

Z w;rw;; R(n_l)
Gligeq 2 Ty b (2.31)

{i/16.5)€q}

(n) _
R;" =
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para inicializar a propagacao da relevancia, é definido um vetor One-hot que é basicamente
um vetor bindrio que possui 1 na classe que foi definida de acordo com a imagem de entrada
e 0 para o restante.

Para propagar a relevancia entre operacoes de salto e matriciais, € necessario realizar
esta propagacao pelos dois tensores. De acordo com os autores, também foi necesséario
resolver a falta de conservacdo no mecanismo de atencdo devido a multiplicacdo de matrizes
e 0s problemas numéricos das conexoes de salto (skip connections) (CHEFER; GUR; WOLF,

2021). Para resolver foram aplicadas normalizacoes, ficando com as equacoes (2.32, 2.33),

u(™) e
—u(™ (n) ’;Rj ZRE !
RJ — R:l;/ -2 (TL) (2.32)
() S| DRY
;Rj + ijRk, 7
R”(n) (n—1)
(™ (n) >Ry ZRi
v k 7
S s a|
j K

Em que R;‘(n) e Rz(n) sdo os respectivos resultados da propagacao de relevancia dado pelas

equacoes (2.31, 2.30).
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2.6 Segmentacao de Imagens Médicas

No contexto de imagens de exames clinicos, sejam a nivel microscépico ou macros-
copico, a extracao da regiao de interesse (do inglés, Region Of Interest - ROI) pode ser um
fator importante no diagndstico assistido por computador (ZHANG et al., 2020a; VUOLA;
AKRAM; KANNALA, 2019). Quando bem planejada e organizada, a segmentacao pode ter
um papel substancial para anadlises clinicas, tanto no emprego de diagnéstico quanto de
prognostico da doenca COVID-19 (SHI er al.,, 2020). Ela é providencial para extrair ROI.
Existem diversas categorias nas quais a segmentacao pode vir a se dividir de acordo com

Fan et al. (2020).

i) Manual, semiautomaético e automaético;
ii) Baseados em pixels ou baseados em regioes;

iii) Delineagao Manual, segmentacao em baixo nivel (pelo limiar, crescimento das regioes,

etc).

Em relacao ao método de extracdo da ROI em geral, as categorias presentes no item

i) sdo descritas conforme proposto em (BANKMAN, 2008).

2.6.1 Segmentacdao Manual

O tipo de segmentac¢do mais simples de ser efetuada é a segmenta¢do manual. Ela é
realizada a partir de um programa de computador ou interface gréafica, capaz de selecionar
pixels de uma imagem a partir de entradas (cliques com o mouse). Quanto maior for a
habilidade do usuério em reconhecer a ROI, melhor serd o resultado final. Ao atribuir
N cliques que contorne a ROI, o software esta pronto para segmentar a imagem. Como
exemplo, pode ser utilizado o editor de imagens GIMP® (The GIMP Development Team
(2019)). Primeiramente, a regido de interesse deve ser selecionada, como mostra a Figura

2.9.
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Figura 2.9 — Interface do Editor de imagens GIMP (The GIMP Development Team, 2019).

o de gama de MP by ith sRGB TRC, 3 camadas) 512x512 - GIMP

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Ap0s selecionar toda a regido de interesse, existem diversas maneiras de se extrair
a selecdo, uma delas é copiando para uma nova camada, fazendo com que a regido de

interesse fique isolada do restante da imagem. Como pode ser observado na Figura 2.10.

Figura 2.10 — Exemplo de segmentagdao Manual (The GIMP Development Team, 2019).

s, GIMP b ith SRGB TRC, 3 camadas) 512¢512 - GIMP

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Como pode ser observado, a segmentacdao manual é bem simples, sendo necessario
apenas uma boa sensibilidade ao selecionar o pulmao. Porém, para casos préticos, em que

se busca segmentar todo um banco de dados, a segmenta¢do manual se torna invidvel. Para
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contornar esta dificuldade da segmentacao manual, existem os algoritmos semiautomaticos

e automaticos, que serdo discutidos na se¢oes seguintes (2.6.2, 2.6.3).

2.6.2 Segmentacao semiautomatica

Apesar da fama e dos algoritmos modernos baseados em aprendizado profundo te-
rem tomado o cendrio académico e industrial, os métodos semiautomaéticos ainda desempe-
nham um papel muito importante para segmentacao de imagens médicas, principalmente
no suporte as anotagoes. Pois alguns dos softwares utilizados para gerar bancos de dados,
podem fazer uso de algoritmos baseados em segmentacao semiautomadtica para aumentar
arapidez e eficiéncia dos resultados.

Os métodos cléssicos utilizam algoritmos de programacao criados especificamente
para detecc¢ao de algum aspecto da imagem, (geralmente se utilizando de morfologia mate-
matica) e assim segmentar a mesma. Esta deteccao de aspectos pode ser subdividida em

duas categorias:

i) Baseada em agrupamento de regidoes da imagem por homogeneidade de pixels: Com-
preende métodos como crescimento de regides, watershed, contornos ativos, entre

outros.

ii) Baseada na detecc¢do de fronteiras através da descontinuidade da informacao, utili-
zando aproximacoes para derivadas: Compreende os operadores de Roberts, Prewitt e
Sobel, que sao utilizados para deteccao de bordas (CHAPLE; DARUWALA; GOFANE,
2015).

Para conferir explicacdes e exemplos de operacdes morfoldgicas, veja o apéndice

A3.

2.6.2.1 Operador Roberts

Um dos primeiros algoritmos desenvolvidos para deteccao de bordas foi proposto
em 1963 por Lawrence Roberts (ROBERTS, 1963), baseado na aproximag¢ao da primeira
derivada. Como exemplo, para uma funcao f(z,y) o gradiente de f nas coordenadas (z,y)

-1 0 0 -1

a) ,b) (2.34)
01 1 0
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Como pode ser observado a mdscara (2.34.b) corresponde a mdscara (2.34.a) ro-
tacionada em 90°, e correspondem a 2 versdes do operador de Roberts para deteccao de
bordas, sendo cada um capaz de dar énfase nas bordas em um sentido, na horizontal a
madscara (2.34.a) e na vertical a mascara (2.34.b). Aplicando ambas sobre uma imagem, com
a operacdo de convolucdo espacial, e fazendo a soma, o resultado pode ser observado na

Figura 2.11.

Figura 2.11 — Exemplo operador Roberts aplicado a uma imagem de tomografia, imagem original a),
operador horizontal b), operador vertical c), e soma absoluta d).

b)

[
e
eanl
eaal
EEATD
=0 !————-

0 100 El ;0 400 500

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

A Figura 2.34.d) consiste na soma absoluta das Figuras 2.34.b) e 2.34.c).

2.6.2.2 Operador Prewitt

O operador de Prewitt, foi desenvolvido como aproximacao da derivada discreta
para obter os pontos de mdximo e minimo nos pixels da imagem. A mdscara, que por sua
vez € uma matriz numérica, quando operada por convolugdo espacial com uma imagem,
evidencia as bordas entre regides. Como pode ser observados as méscaras (2.35), existem

duas mascaras:

10 1 1 -1 -1
a)| -1 01|b)l 0o 0o o0 |, (2.35)
10 1 1 1 1

sendo um para a vertical (mdscara (2.35.a)), e outra na horizontal (mdscara (2.35.b)) (CHA-
PLE; DARUWALA; GOFANE, 2015). Aplicando ambas as méscaras na imagem e fazendo a

raiz da soma, tem-se os seguintes resultados, observados na Figura 2.12.
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Figura 2.12 — Exemplo operador Prewitt aplicado a uma imagem de tomografia, imagem original a),
resultado do operador horizontal b), resultado do operador vertical c), e soma absoluta
d).

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Em que a Figura 2.12.a) se trata da imagem original, as Figuras (2.12.b) e (2.12.c) referenciam-
se aos resultados dos filtros na vertical e horizontal, respectivamente. Por fim, a Figura
2.12.d) é a raiz da soma das Figuras (2.12b e c). Pelo resultado do operador de Roberts (na
Figura 2.11.d) ) comparado ao resultado obtido com operador de Prewitt (na Figura 2.12.d)

), nota-se uma “melhora” nas linhas de contorno obtidas.

2.6.2.3 Operador Sobel

Em 1968, Irwin Sobel (SOBEL; FELDMAN, 2015), prop6s uma aproximacao do gra-
diente por meio da convolugdo entre uma “méscara” (matriz numérica) e a imagem. Os
operadores de Sobel funcionam de maneira semelhante aos operadores de Prewitt, com
a diferenca do termo 2 que aparece no centro da primeira e tltima componente da mas-
cara. De forma andloga, tem-se um operador para a vertical (mdscara (2.36.a)), e outro na

horizontal (mdscara (2.36.b)).

10 1 1 2 1
a)l 202Dl 0 0o 0 |- (2.36)
10 1 1 -2 -1

O resultado leva a uma imagem com as bordas destacadas, tanto na vertical como na
horizontal, e como o operador de Sobel possui o termo 2, espera-se que as bordas fiquem
mais evidentes (CHAPLE; DARUWALA; GOFANE, 2015). Um exemplo do resultado pode ser

visto na Figura 2.13.d).
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Figura 2.13 — Exemplo operador Sobel aplicado a uma imagem de tomografia, imagem original a),
resultado do operador horizontal b), resultado do operador vertical c), e soma absoluta
d).
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Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Visualmente ndo se nota muitas diferencas entre os resultados obtidos pelos opera-
dores Sobel e Prewitt, porém, em alguns casos quando usado iterativamente, o operador
tende a ser mais sensivel as bordas dos objetos presentes na imagem (CHAPLE; DARUWALA;
GOFANE, 2015).

Os operadores discutidos nesta subsecao (2.6.2), geralmente sao utilizados em algo-
ritmos mais elaborados, mas que em sua maioria, buscam detectar as bordas ou contornos
de um determinado objeto na imagem. Em alguns casos especificos, eles funcionam para
maioria das imagens de um banco de dados, e nestes casos podem ser classificados como
algoritmos de segmentacdo automaticos.

Além disso, eles sao essenciais para criagdo de bases de segmentacao por modelos
de Deep Learning. Na maioria dos casos sdo utilizadas anota¢des manuais, mas alguns
softwares oferecem a possibilidade de se trabalhar com algoritmos semiautomaéticos para
auxiliar no processo de anotacdo. No apéndice A é mostrado um exemplo, ilustrando a
utilizacao dos algoritmos semiautomaticos como ferramentas de auxilio nas anotagoes e

geracdo de mdscaras para criar bases de dados para segmentacao.

2.6.2.4 WaterShed ou Linha de Particido de Aguas

10 ou escala de cinzall, que

O método watershed é definido para imagens binarias
podem ser interpretadas como uma superficie topogréfica, na qual os pixels mais préoximos
do valor maximo sao os picos, e os valores préximos do valor minimo sdo os vales (NAJMAN;

SCHMITT, 1994).

10 A imagem bindria, também conhecida como imagem preto e branco, possui somente dois valores
(e.g. 0 ou 1, 0 ou 255).
1 A imagem em escala de cinza possui somente 1 canal com valores entre 0 e 1, ou 0 e 255
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Os vales sdo preenchidos iterativamente como uma regiao homogénea, como se uma
regido de vale fosse preenchida por dgua (conjunto de pixels sob um limiar), e a medida que
o nivel de "dgua"aumenta, uma regido pode emergir para outra, por isso, é necessdrio criar
uma barreira, que delimita o nivel maximo que serd preenchido. O processo é repetido até
que os picos estejam sob nivel de “dgua”. Por fim, as barreiras serdo o resultado da segmenta-
cao (NAJMAN; SCHMITT, 1994). Para imagens de tomografia especificamente, foi utilizado
o algoritmo proposto em Meyer (1992), que consiste em uma versao modificada para ope-
rar com marcadores, ou seja, sdo contornos previamente detectados e utilizados como
sementes iniciais para otimizar o processamento do algoritmo, ele pode ser encontrado e
facilmente utilizado na biblioteca OpenCV Bradski (2000) cujo algoritmo foi desenvolvido
por (SUZUKI et al., 1985). Exemplifica-se a utilizacao do algoritmo watershed na Figura
2.14.

Figura 2.14 — Imagem da segmentac¢do por watershed aplicado a uma imagem de tomografia, a)
imagem original; b) resultado do algoritmo; e c) resultado da segmentacao.
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Fonte: Algoritmo adaptado de (BRADSKI, 2000).

Na Figura 2.14.c) a segmentacao é efetuada sobre a imagem, existem diversas formas
de se aplicar a médscara gerada na Figura 2.14.b), entre elas, pode-se realizar a multiplicagao
da méscara pela imagem, anulando os pixels que nao correspondem a regido de interesse.

Vale destacar que, ap6s aplicar o algoritmo watershed sobre a imagem, também é
interessante eliminar do resultado, pequenos vales que ficam nas regides em que existem
lesdes ou nodulos, que ficam aparentes na regidao do parénquima. Esta operacdo pode
ser realizada manualmente em um software de edicao de imagens, ou automaticamente
pela aplicacdo da transformacao do tipo “topo de cartola preto” (do inglés, Black Top Hat
Transform), que se trata de uma operagao relacionada a morfologia matemaética, tal operagao
consiste na diferenca entre um fechamento aplicado na imagem e a propria imagem. que é

definido pela equacgao (2.37).
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Ty(A) = (Ae, B)— A (2.37)

Em que A corresponde ao conjunto de pixels da imagem, B representa o elemento estrutu-
rante, e b indica que a operacao é binaria. O elemento estruturante utilizado é definido da

seguinte forma (2.38).

—_
—_
—_
—_
-y
—_
—_

(2.38)

o O ==

S ==
—
—

—_ =
—

o O = =

2.6.2.5 Crescimento de Regides

Enquanto os métodos baseados em deteccdo de borda focam em detectar pixels com
diferentes intensidades, o método de crescimento de regides (do inglés, Region Growing)
procura por grupos de pixels com intensidades similares. O método se baseia nas seguintes

etapas:
1) Escolha do critério de similaridade pelo qual os pixels serao agrupados;

2) Escolha dos pontos “sementes”, que sdo os pontos iniciais no qual o algoritmo iré se

basear para aplicar o critério de similaridade;

3) Definicao do critério de parada, o qual corresponde ao limite que o algoritmo deve

incorporar em homogeneidade e conectividade.

E possivel obter um algoritmo automatico com este método, selecionando automati-
camente as “sementes” do algoritmo, como proposto em El Hassani, Skourt e Majda (2019),
no qual utilizaram este método para segmentacdo. Um algoritmo semelhante foi adaptado

de Kroon (2008), e testado. O resultado é mostrado na Figura 2.15.
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Figura 2.15 — Exemplo 1: Segmentac¢ao por Crescimento de Regides com pulmades totalmente visiveis.
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Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Como pode ser observado, o processamento do algoritmo pode ser dividido em trés
etapas, as duas primeiras possuem a funcao de encontrar a semente em cada um dos parén-
quimas pulmonares. Estas etapas utilizam o cédlculo dos centroides das imagens, que sdao
pixels individuais que representam uma regido uniforme na imagem. Estes pixels, por sua
vez, sdo obtidos por meio de diagramas de Voronoi Peters (2018). Apesar de se obter um bom
resultado com este método, em alguns casos as centréides ndao sao encontradas de forma
precisa, e a segmentacdo de um ou dos dois parénquimas nao é realizada corretamente,

como pode ser observado na Figura 2.16.
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Figura 2.16 — Exemplo 2: Segmentacdo por Crescimento de Regides com pulmdes parcialmente
visiveis.

Mascara 1

Imagem original

100

Mascara 2

qon | R — e

] 50 100

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Os algoritmos semiautomaéticos baseados em morfologia matematica, conseguem
atingir uma qualidade razoével para uma aproximacao inicial, por este motivo sdo muito

utilizados para o auxilio nas anotagdes de imagens.

2.6.3 Segmentacdao Automatica

Os algoritmos de segmentacdo automdtica mais utilizados atualmente sado os al-
goritmos da drea de aprendizado profundo, cujo objetivo € tentar absorver as principais
caracteristicas da imagem relacionadas as anotacoes da base de dados. Para entender me-
lhor estes algoritmos, primeiramente é necessario entender como uma base de dados para
segmentacao é montada.

Uma base de segmentacdo é composta por um conjunto de imagens e suas respecti-
vas anotacoes, que podem ser um conjunto de coordenadas cartesianas (vetor que delimita
as bordas de um objeto de interesse), ou uma méscara binéria que corresponde a todos os pi-
xels presentes no corpo do objeto. O primeiro caso é utilizado em modelos de segmentacao

por instancia'?. E o segundo caso, quando a base é composta por imagens e suas respectivas

12 E um tipo de segmentacéo que trabalha com a identificacdo de muiltiplos objetos em uma mesma
imagem, e por este motivo, a informacdo de formato e tamanho sdo utilizadas e importam para
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madscaras bindrias, sdo utilizadas para segmentacao semantica. Neste tipo de segmentacao
o modelo é treinado para gerar uma mdscara semelhante aquela contida na base de dados,
ou seja, o modelo tenta gerar um mapa de pixels semelhante as anotacdes das respectivas
imagens. Entre os modelos de segmentacao semantica, estdao o U-Net, DeepLab, PSP-Net,
Parse-Net, EcNet, entre outros.

Para gerar uma base de dados de segmentacdo semantica, é necessario um software
ou API (do inglés, Application Programming Interface), que sera utilizada para delimitar a
regido de interesse da qual se quer extrair da imagem.

Existem softwares de livre acesso como o VGG (Visual Geometry Group) desenvolvidos
nos trabalhos (DUTTA; GUPTA; ZISSERMANN, 2016; DUTTA; ZISSERMAN, 2019), bem
como a ferramenta Labelme desenvolvida por Wada (2016), que também possui recursos
interessantes para anotacoes de objetos em geral, mas ambas se limitam a ferramentas mais
simples. Porém, para segmentacdo de imagens médicas, que geralmente requerem um nivel
maior de precisao, existem alguns softwares de livre acesso (para fins de pesquisa), como o
SLICER-3D® (FEDOROV et al., 2012). Se trata de o software que possui diversas ferramentas
e extensoes para auxiliar nas anotacgdes; Ferramentas das quais utilizam algoritmos descritos
na tltima subsecao (2.6.2.5), como crescimento de regides, em que o usudrio delimita uma
porcdo da imagem referente a regido de interesse, e o algoritmo utiliza estas delimitacoes
iniciais como sementes para gerar as mdascaras; Ou também o watershed, que de acordo
com delimitacoes feitas pelo usudrio, preenche as regioes de interesse e também gera uma

madscara para segmentagao (FEDOROV et al., 2012).

2.6.3.1 Segmentacdo Semantica

Como foi mencionado, a segmentacdo semantica tem como propdésito rotular cada
pixel ou conjunto de pixels de uma imagem por uma respectiva méscara (ou méscaras).
Este tipo de segmentacao faz uma classificagdo pixel a pixel para cada tipo de objeto que
se deseja classificar/segmentar, e ao final do treinamento informa um grau de confidéncia
para cada pixel em relagcdo a determinada classe. O erro do modelo € calculado por uma

méscara manualmente anotada por um especialista. A medida que o algoritmo faz o ajuste

o treinamento dos modelos, na segmentacao por instancia geralmente sdo utilizados modelos
como Mask-R CNN, YOLO, Mobilenet, entre outros
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dos filtros!3, com o passar das iteragdes, o modelo vai se tornando capaz de captar as
caracteristicas presentes nas imagens a nivel de pixel a pixel, e ao final do processo, ele é
capaz de fornecer uma mascara para cada conjunto de pixels que correspondem a uma ou
mais regioes de interesse.

Geralmente sdo utilizadas arquiteturas do tipo auto-codificantes (do inglés, auto-
encoders - AE), que sao modelos apropriados para absorver os padroes dos dados através
da codificacao (ou contracdo) e decodificacao (ou expansao) do espaco de caracteristicas
da imagem. Na etapa codificadora, a imagem é comprimida por camadas que realizam
operacoes de “convolucdo” intercaladas por camadas que realizam operagoes de Max Po-
oling'* (representadas por setas vermelhas na Figura 2.17), com filtros nan. Na versdo
original proposta por (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015), utilizava-se filtros com
n = 3 para convoluc¢ao e n = 2 para o Max Pooling, porém atualmente existem diferentes
variacoes do modelo como base para segmentacdo, e consequentemente diferentes filtros
com dimensdes diferentes podem ser encontrados.

Entre a primeira e a segunda etapa, existe uma estrutura denominada gargalo (do
inglés, BootleNeck), ela altera o formato na qual as caracteristicas extraidas estdo dispostas,
e funcionam como um seletor de caracteristicas entre os canais.

Em seguida, na segunda etapa as caracteristicas extraidas até o gargalo sao descom-
primidas e expandidas por interpolacao de pixels e “convolucoes” (utilizando interpolacdo
bi-ctbica na saida das camadas de “convolucao”) (setas verdes para cima no diagrama
2.17)). Em cada camada de decodificacao, os mapas de caracteristicas extraidos em cada
camada da primeira etapa (indicadas pelas setas cinzas no diagrama 2.17 - skip connection)
sdo recortados e concatenadas com as caracteristicas que estao sendo interpoladas. Por fim,
na tltima camada da rede, € realizada a convolucao em 1 dimensao, que tem a finalidade de
ajustar a dimensao dos canais para quantidade de classes existentes. Ao todo se somam 23
camadas convolucionais. Devido a semelhanca grafica do diagrama do modelo e o formato

da letra U (Figura 2.17), este sistema é denominado U- Net.

13 filtros ou kernels sdo matrizes nzn (em que n representa a dimensao dos filtros) que abrigam os
pesos do modelo em cada camada convolutiva, estes filtros sdo capazes de capturar as principais
caracteristicas das imagens, como bordas, aspectos circulares, lineares, etc.

14530 camadas de mapeamento por maximo, que sdo capazes de evidenciar os pixels com maior
valor dentre a regido sobreposta pelos filtros
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Figura 2.17 - Diagrama da rede neural profunda U- Net.
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Fonte: (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

Um detalhe importante informado no texto descrito por (RONNEBERGER; FISCHER;
BROX, 2015), e que nao aparece no diagrama, é a utilizacao da técnica de DropOut que
consiste em atribuir uma chance de anular temporariamente alguns neurdonios durante
as iteracoes. Esta técnica foi utilizada nesta arquitetura como forma de realizar “Data
Augmentation” de forma implicita, segundo os autores.

A arquitetura também pode ser utilizada em outras aplicagdes além da segmentacao
como compressao de imagens, reducdo de dimensionalidade, extracdo de caracteristicas,

geracdo de imagens, entre outros.

2.6.3.2 Outras Arquiteturas

A partir da U-Net, diversos outros modelos surgiram como forma de aprimorar a
segmentacdo de imagens, principalmente imagens utilizadas em estudos medicinais. Algu-
mas das arquiteturas propostas posteriormente a U-Net, propuseram pequenas variacoes,
como é o caso da arquitetura V-Net, que é uma arquitetura modificada para segmentacdo de
volumes Milletari, Navab e Ahmadi (2016). Enquanto a U-Net convencional trabalha com
imagens bidimensionais, a V- Net utiliza filtros em 3 dimensdes, também gerando mdéscaras

em 3 dimensoes. Também € importante destacar a arquitetura U-Net++ Zhou et al. (2018),
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que consiste no aninhamento de duas redes U-Net++, cujos resultados de segmentacdo

ficam melhores e mais precisos com esta arquitetura.

2.6.3.3 DeepLabV3+

Dentre as diversas arquiteturas utilizadas para segmentacao semantica, a DeepLab
Chen et al. (2017) possui notavel quantidade de elementos voltados especificamente para
este proposito. Uma das principais caracteristicas desta arquitetura é a convolucao dilatada

(do inglés, Atrous Convolution) (CHEN et al., 2017) (definida no Apéndice A.2.2.1).
Figura 2.18 — Diagrama da rede neural profunda DeepLabV3+.
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Fonte: (CHEN etal., 2018)

Pradiction

Como pode ser observado na Figura 2.18, o encoder é composto por uma estrutura
similar a ASPP (se¢do A.2.2.2), com a distin¢cao de que esta arquitetura utiliza a operacao de
convolugao separavel, ficando de forma similar ao mostrado na se¢ao (A.2.2.3). Os autores
nomearam o formato como atrous separable convolution. E importante ressaltar que os
mapas de caracteristicas obtidos na etapa de codificacdo sao redimensionados por interpo-
lacao bilinear e posteriormente concatenados nas respectivas camadas do decodificador de
mesma resolucao.

Existem outras redes mais elaboradas como é o caso da TransUnet Chen et al. (2021)
que utiliza mecanismos de aten¢do da arquitetura Vision- Transformer, juntamente com um

backbone' de uma CNN (ResNet).

15 Esqueleto ou arquitetura base de um determinado modelo.
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2.6.4 Medidas de Desempenho

Para a tarefa de avaliar se um algoritmo consegue classificar cada pixel de uma
imagem, ou seja, se ele consegue definir uma regido especifica onde estd um objeto, existem
diversas medidas de pontuacao, conforme mostra (JADON, 2020). Uma delas é a entropia
cruzada bindria, mostrada na se¢do anterior. Como ela avalia uma classifica¢do bindria, e,
um modelo de segmentacdo semantica realiza a classificacdo bindria pixel a pixel, ela pode
ser utilizada como funcao de custo. Além da entropia cruzada, também pode ser usado o

conceito da interse¢do sobre unido.

2.6.4.1 Intersecao Sobre Unidao

Uma forma bem conhecida de avaliar a saida de um modelo de segmentacao, é
utilizar algum indice de similaridade entre esta saida e a respectiva méscara anotada na
base de dados. Dados dois conjuntos de pixels A e B, o indice de similaridade de Jaccard é

definido conforme a equacao (2.39) (ZHANG et al., 2020a).

ANB ANB
JJaccard(AaB) = | | = | |

— = . 2.39
|AUB| |A|+|B|—|ANDB] ( )

Na pratica, se tratando de segmentacao, para determinar a pontuacao de Jaccard
Jaccard (1912), o primeiro passo € calcular a intersecao, multiplicando a méscara de saida
(do modelo) pela mascara anotada (da base de dados). Para determinar a unido, basta fazer
o somatorio das duas méscaras e subtrair a intersecdo que foi calculada no passo anterior.
Finalmente a pontuacdo é calculada pela divisdo de ambas, quanto maior for a pontuacao

mais similar a mascara de saida estara da mascara real.
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Figura 2.19 - Intersecdo sobre Unido.
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Fonte: Adaptado de (ZHANG et al., 2020a).

Note que quando se trata de funcdes de custo, esta ndo é uma medida adequada
para minimizar e entdo retro-propagar o erro de um modelo, uma vez que a tendéncia é
sempre aumentar. Logo, para mensurar o erro, basta inverter a equacao, ficando conforme
a equacao (2.40).

|AN B 4 |AN B

Jaccar A,B =1- =1 .
Jaceard(A, B) |AUB]| |A|+|B|— |[ANB|+¢

(2.40)

E uma medida comumente utilizada para aplicacdes de segmentacio, também co-
nhecida como distancia Jaccard. E importante ressaltar ainda que, é necessario utilizar um

termo ¢ no denominador para evitar a divisao por zero (KOSUB, 2019; PASZKE et al., 2019).

2.6.4.2 Dice

Outra medida também muito utilizada para aplica¢gdes que envolvem segmentacao
é o coeficiente Dice. Também utilizando os conceitos de interse¢do e unido, o coeficiente
Dice pode ser dado pela equacao (2.41).

2-[ANB| 2-|ANB|
|AuB|  |A|+|B|-|ANB|’

JDice(AaB) = (2.41)



63

De forma semelhante ao Jaccard a intersecao € calculada pela multiplicacdo das
madscaras e dobrada, em seguida soma-se as duas méscaras e subtrai-se a intersecao, e por
fim, é realizada a divisdo para determinar o coeficiente Dice. Além disso a fun¢do de custo

deve ser invertida para minimizacao, conforme a equacao (2.42).

2-|ANnB 2-|1AnB
Tpiee(A,B) =1~ 21408y 4n 5|

— : 2.42
|AU B| |A|+|B|—|ANB|+e¢ (2.42)

Note que assim como na equacao de jaccard, existe um termo somando no denomi-
nador, simplesmente para que a equacao nao fique indefinida em 0, logo 0 < € << 1. Alguns
preferem contornar este problema somando 1 tanto no numerador quanto no denominador

(JADON, 2020).

2.6.4.3 Combo Loss

A entropia cruzada bindria (que serd melhor explicada na sub-secao 2.8.10) avalia
o desempenho do modelo de forma bem minuciosa no pixel da imagem. Ela pode ser
diretamente utilizada como func¢do de custo uma vez que ela compara duas distribuicoes. A
proposta da Combo Loss por Taghanaki et al. (2019), consiste na combinag¢ao da BCE (do
inglés, Binary Cross Entropy) com o coeficiente Dice, a fim de reduzir o desbalanceamento
para casos em que se utiliza mais de duas classes. O que pode ocorrer nestes casos é de
uma determinada classe possuir maior quantidade de pixels (ou area) da imagem, do que

as outras. Neste contexto, a adequacao das duas métricas fica conhecida como Combo Loss:

_ 1 & . . . , X 25N piti 4+ S
L=« (_N;ﬁ)(tl_lnpl)+(1_5)[(1_tz)1n<1_pz)]) _(1_O‘>Z (er\ilpi‘l‘Zfilti"i'S) s

i=1

(2.43)

em que p; corresponde a ativacdo ou predicdo do i-ésima conjunto de pixels (ou voxel),
enquanto ¢; corresponde ao valor real na base de dados; 5 € uma constante definida para
penalizar falsos positivos'®(FP) e falsos negativos!” (FN). Quando /3 for configurado menor
que 0,5, FP sdo penalizados mais que FN e vice versa; S também é uma constante para
que a parte “Dice” da equacao fique definida em 0; o simplesmente pondera qual das duas

medidas terd maior influéncia sobre o custo que serd retro-propagado.

16 FP: Pixels erroneamente demarcados pelo modelo como sendo de uma classe.
I7FN: Pixels de uma classe ndo demarcados pelo modelo.
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2.7 Aumento Sintético de Amostras

Em muitas ocasioes a quantidade de amostras disponiveis em um banco de dados
ndo supre minimamente a dimensionalidade dos dados, o que pode se tornar um problema
grave, uma vez que o mapeamento estatistico que sera realizado pelo modelo sobre os dados,
se limita a um recorte relativamente pequeno da distribuicao total (que nao é factivelmente
conhecida). Logo, o modelo pode nao ser satisfatério quando testado em amostras fora do
recorte.

Para tentar aumentar a variabilidade interna do modelo em relacdo ao banco de
dados, e buscar um maior nivel de perspectivas para o modelo, podem ser aplicadas algumas

transformacodes, denominadas Data Augmentation.

2.7.1 Data Augmentation

Algumas técnicas simples que demandam menor consumo computacional, podem
ser observadas em (PLANCHE; ANDRES, 2019a) e (AYYADEVARA; REDDY, 2020). Algumas

destas operacdes estdo exemplificadas a seguir:

i) Rotacdo: A rotacao consiste em girar uma imagem de forma suave em torno de seu
eixo, ela também pode aumentar a variabilidade das amostras na base de dados, para

uma imagem de tomografia, a transformacao fica conforme a Figura 2.20.

Figura 2.20 — Exemplo da aplicacdo da rotacao sobre uma imagem. Imagem Original a); Imagem
Rotacionada 90° b).
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Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

O exemplo acima faz uma rotag@o de 90° na imagem, porém na pratica podem ocorrer
rotagOes de variados angulos, por isso para classificacao, é possivel ajustar o angulo

para uma determinada faixa;
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ii) Espelhamento: Inverter uma imagem em relagdo ao eixo horizontal ou vertical tam-
bém pode ser considerado uma técnica de aumento da variabilidade das amostras,
basicamente os pixels do lado direito da imagem sdo trocados com os pixels do lado

esquerdo, como pode ser observado na Figura 2.21.

Figura 2.21 — Exemplo da aplicagdo do espelhamento sobre uma imagem. a) Imagem original; b)
Imagem Espelhada na vertical e c) Imagem Espelhada na horizontal.

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

A imagem ao centro 2.21.b) se trata de um espelhamento na vertical, e a direita 2.21.c)

se trata de um espelhamento na horizontal;

iii) Recortes: Selecionar aleatoriamente regidoes de uma imagem e redimensioné-las
ao tamanho original da base de dados pode ser ttil também em certas aplicacoes.

Observe o exemplo da Figura 2.22.

Figura 2.22 — Exemplo da aplicagdo do recorte sobre uma imagem. a) Imagem Original; b) Imagem
Recortada.
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Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Este método pode ser muito ttil para algumas aplicacoes, porém deve se ter muita

cautela em sua utilizacao, pois a regido removida pode comprometer o resultado.
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Adicao de ruido: A adicao de ruido pode parecer um método inusitado, pois ao adicio-
nar ruido em um sistema, geralmente o faz reagir a um estimulo para o qual o sistema
nao foi projetado para trabalhar, porém quando se adiciona ruido em amostras de
uma base de dados que serd utilizada para treinamento de um modelo, o ruido confere
um maior grau de variabilidade da base de dados, for¢ando o treinamento do modelo
para um nivel em que os efeitos do ruido na resposta, passam a ser, de certa forma

“desconsiderados”, como exemplo tem-se a Figura 2.23.

Figura 2.23 — Exemplo da aplicacdo do ruido Gaussiano sobre uma imagem. a) Imagem Original; b)

Ruido; c) Imagem com ruido.

0 00 20 a0 400

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Para um especialista, uma imagem de baixa resolucao ainda pode ser identificada
como de um pulméao de um paciente infectado com SARS-COV-2, porém um mo-
delo de aprendizado profundo pode perder sua capacidade generalizacdao em tais

condicoes. Por isso em alguns casos € interessante adicionar o ruido Gaussiano;

Aprimoramento de Contraste: Algumas imagens podem apresentar pouca ou baixa
distin¢ao entre suas regioes, uma forma de contornar € utilizando o algoritmo de
equalizacdo de histograma adaptavel limitada ao contraste (do inglés, Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization(CLAHE). Consiste em uma técnica capaz de alterar
o contraste da imagem de entrada, ela pode ajudar no aumento da variabilidade
do modelo em relacao a diferentes tipos de intensidade das lesdes. Como pode ser

observado no exemplo da Figura 2.24.
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Figura 2.24 — Exemplo da aplicagao do algoritmo CLAHE sobre uma imagem de tomografia. a)
Imagem de paciente infectado; b) Imagem aprimorada pelo método CLAHE.

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

vi) Translacdo: A translacao consiste em mudar a posicao de pixels em um dos eixos ou
em ambos, removendo os pixels préximos a borda, e adicionando zeros onde ficar

vazio, como pode ser observado na Figura (2.25).

Figura 2.25 — Exemplo da aplicacdo da translagao. a) Imagem original; b) Imagem transladada para
esquerda; c) Imagem transladada para cima.

20

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Para aplicacdes em que existem poucas amostras, esta transformacao pode conferir

uma 6tima alternativa para aumentar a variabilidade do modelo;

vii) Cisalhamento: O cisalhamento consiste em alterar a posi¢ao dos pixels de acordo com
um dos eixos (ou ambos). Visualmente o cisalhamento se comporta como uma rotacao
em torno de um dos eixos. Por exemplo, um cisalhamento horizontal deslocara os
pixels da parte superior para a esquerda e os da parte inferior para a direita, veja o

exemplo da Figura 2.26.
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Figura 2.26 — Exemplo da aplicacdo do cisalhamento sobre uma imagem. a) Imagem Original; b)
Cisalhamento horizontal; ¢) Cisalhamento vertical.

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Como pode ser observado a imagem b) é um cisalhamento na horizontal, enquanto a

imagem c) remete a um cisalhamento vertical JUNG, 2020).

E importante destacar que todas estas técnicas se encaixam em um principio bésico
dos modelos de visdo computacional, que consiste em gerar um sistema com invariancia na
translacao e no principio da localidade, ou seja, modelos que conseguem distinguir objetos
independentemente do local onde se encontram e da posicdo que estdo neste local, bem
como o contexto que eles se encontram (ZHANG et al., 2020a).

Estas sdo apenas algumas das diversas técnicas utilizadas para aumento de dados,
embora sejam eficazes em alguns casos. Quando o objetivo estd relacionado identificar a
orientacgio especifica de um objeto, como placas de transito por exemplo (HALOI, 2015),
deve-se atentar ao espelhar a imagem, pois uma placa de vire a direita pode se tornar vire a

esquerda, logo seria necessario corrigir o alvo desta imagem.
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2.8 Funcoes de Ativacao ou Custo

No contexto de inteligéncia computacional, as funcdes de ativacao introduzem uma
nao linearidade ao problema, e, em certos casos auxilia no treinamento e na predicao do
modelo. Elas sdo operadores diferencidveis fundamentais para aplicacoes de aprendizado
profundo (ZHANG et al., 2020a). Nesta secao serao discutidas algumas das funcées co-
mumente utilizadas em aplica¢des de aprendizado de médquina e aprendizado profundo,

comentando suas vantagens e desvantagens.

2.8.1 Sigmoid

A funcao Sigmoid é muito comum em aplicacdes de classificagdao para predizer a
probabilidade da ocorréncia de um evento, todas as entradas do neurdnio serdo conver-
tidas a uma faixa entre 0 e 1, por isso alguns autores determinam sua saida como uma
probabilidade, a equacdo pode ser escrita conforme 2.44 (BISHOP, 2016; MOOCARME;
ABDOLAHNEJAD; BHAGWAT, 2020).

1

= — 2.44
— (244)

o(x)

em que x corresponde ao valor de entrada. O grafico da funcao Sigmoid esta representado

pela Figura 2.27. E a retro-propagacao fica a cargo de sua derivada, dada pela equacao 2.45,

Figura 2.27 - Funcao Sigmoid.
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Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

=o(x)(1—0o(x)), (2.45)
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cujo grafico fica conforme mostrado na Figura 2.28. O problema em utilizar a funcao de
Figura 2.28 — Derivada da fungao Sigmoid.
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Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

ativacao sigmoid é que, pelo fato de achatar os valores entre 0 e 1, quando retro-propagado
os erros, o gradiente podera se esvaecer e 0s pesos irdo ficar com valores infimos (“a rede
aprende de forma mais lenta”), além disso, o treinamento é computacionalmente mais

pesado em relacao a outras fun¢des de ativagdo como a ReLU por exemplo.

2.8.2 Tangente Hiperbélica

Assim como a funcao sigmoid, a funcao de ativagdo por tangente hiperbdlica também
“espreme” as entradas em uma faixa de valores, porém entre -1 e 1, ela pode ser escrita
conforme a equacao 2.46 (ZHANG et al., 2020a).

1 —exp(—2z)

tanh(z) = m, (2.46)

que pode ser observada na Figura 2.29.
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Figura 2.29 — Funcdo Tangente Hiperbdlica.

1.00

ars

025

oo

tanhix)

-0.25

-0.50

-1.00

10,0 -T.5 -5.0 25 oo 25 50 15 0.0

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

A derivada da tangente hiperbdlica é dada pela equacao 2.47.

0 _ 2
%tanh(a:) =1—tanh*(x). (2.47)

Que pode ser observada na Figura 2.30.

Figura 2.30 — Derivada da func¢do Tangente Hiperbdlica.
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Fonte: Arquivo pessoal do Autor.
Assim como a sigmoid, a tanh sofre do problema do desaparecimento do gradiente.

2.8.3 RelLU

A funcdo de ativacao unidade linear retificada (do inglés, Rectified Linear Unit -

ReLU), possui a capacidade de nao deixar o gradiente reduzir o valor. Para valores negativos
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na entrada de cada n6, a saida é anulada, e para valores acima de zero a saida é igual a

entrada, conforme a equacao 2.48 (ZHANG et al.,, 2020a).

x, casox >0
flz)= (2.48)

0, caso contrério

Que é representada graficamente pelo gréafico da Figura 2.31.

Figura 2.31 - Funcdo ReLU.
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Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Ao contrario das funcdes anteriores, a ReLU ndo possui derivada definida em x = 0,
pois os limites laterais existem mas nao sdo iguais. Sua derivada fica conforme a equacao

2.49.
1, casoz >0

fx) = (2.49)

0, caso contrério

Na prética, quando x = 0 a saida é truncada em um dos valores 0 ou 1, ficando conforme

mostra a Figura 2.32.
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Figura 2.32 — Derivada da fun¢do ReLU.
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Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Alguns autores preferem utilizar o algoritmo com saida 0 pelo fato da entrada ser 0, e
ndo interferir muito nos resultados. A ReLU nao permite que o gradiente seja anulado ou
se esvaeca durante o treinamento (para valores positivos), porém se algum parametro for
inicializado com valor negativo, ou o erro retro-propagado de alguma derivada fizer um
parametro se tornar negativo, a funcao de ativacao terd valor nulo na etapa de propagacao, e
sua derivada também serd nula na préxima iteracdo, podendo ocorrer a anulacdo de algum

parametro (LU et al., 2019).

2.8.4 Leaky ReLU

Para solucionar o problema “morte de neurénios” presente na funcao de ativacao
ReLU, tém-se a funcao de ativacao Leaky ReLU, que é similar a func¢ao anterior, porém com a
parte negativa alterada, ao invés de assumir valor nulo para entradas negativas, o parametro
“a” (muito préximo de zero) € multiplicado pelo valor negativo, ficando conforme a equagao

2.50 (ZHANG et al., 2020a).

z,casox >0
flz) = (2.50)

ax, caso contrario

A funcdo pode ser observada na Figura 2.33.
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Figura 2.33 — Funcdo Leaky ReL.U.
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Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Sua derivada pode ser definida conforme a equacao 2.51.

1, casox >0
flz)= (2.51)

a, caso contrario

O gréfico pode ser observado na Figura 2.34.

Figura 2.34 — Derivada da funcao Leaky ReLU.
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Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Desta maneira as saidas dos nés ndo sdo anuladas, causando o problema conhecido
como "morte de neurénios", ocorre principalmente quando a rede "aprende"parametros
de bias com valores negativos grandes o suficiente para alterar a polaridade de toda entrada,
e todos os valores acabam se tornando negativos, se anulando ao passar pela ReLU. Ainda

na mesma tentativa de solucionar os problemas da fun¢ao ReLU, tém-se a PReLU (Para-
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« » 2

metric Rectified Linear Unity, em que “a” € um termo que pode ser atualizado ao longo do

aprendizado do modelo (HE et al., 2015).

2.8.5 GELU

Esta fungao foi definida proposta por Hendrycks e Gimpel (2016) com o objetivo
de substituir a funcao RELU em aplicacoes em que os dados ou pesos podem apresentar
valores negativos, como a RELU pode levar estes valores para zero e anular os parametros, a

GELU surge como uma 6tima alternativa, ela é definida pela equagao 2.52.

gelu(x) =0,5x (1 +tanh {\/2/77(1’ +0,0447152%)

) . (2.52)

O gréfico pode ser observado na Figura 2.35.

Figura 2.35 - Func¢do GELU.
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Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Os autores realizaram um estudo comparativo, em que a GELU apresentou melhores

resultados nos bancos de dados utilizados.

2.8.6 SELU

A Unidade Linear Exponencial Escalonada (do inglés, Scaled Exponential Linear
Unit), foi proposta inicialmente por Klambauer et al. (2017), para atender a uma rede neural
auto-normalizante. Isto significa que a rede é capaz de manter os parametros dentro de

uma faixa fixa. O que é bom tanto para o problema do esvaecimento do gradiente quanto
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para o impedimento da explosdo para infinito do gradiente. A equacao desta funcdo é dada

pela equacao 2.53.

x, casox >0
selu(x) = A (2.53)
ae® —a, casox <0
Cujo grafico pode ser observado na Figura 2.36.

Figura 2.36 — Func¢ao SELU.
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Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Em que )\ e a sdo constantes obtidas pelos autores, e equivalem a 1.0507 e 1,6733
respectivamente. E importante ressaltar que para esta fungao funcionar, ou seja, para que a
normalizacdo ocorra internamente no treinamento, é necessdrio inicializar os pesos com
distribui¢ao normal centralizada em 0 com desvio padrdo o = ,/1/fan_in em que fan_in'®
¢ o numero de unidades de entrada no tensor de pesos. Além disso se for desejavel utilizar

a técnica DropOut é necessdrio utilizar a técnica Alpha-DropOut, a fim de garantir que a

normalizac¢do ocorra.

2.8.7 Softmax

Assim como a fungao sigmoid, a softmax pode ser interpretada como uma probabi-
lidade, forcando as saidas da rede neural a ficarem entre os valores zero e um. A equagao

pode ser definida de acordo com a equacgao 2.54 (BISHOP, 2016).

ok (w)

a;(z,w)
2 (2.54)
Quesatisfaz: 0 <y <le > yp =1

yk<x7w) =

18 Esta normalizagdo também é conhecida como normalizagdo LeCun (LECUN et al., 1998).
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Em que a (ax(z) = w} x +wyg) representa as fungdes de ativagdo que mapeiam as entradas
(2) i.i.d" pelos pesos w de um modelo. Apesar de ser muito utilizada para problemas de
classificacdo multi-classes, a func¢do softmax também € suscetivel ao efeito do decaimento

do gradiente (BISHOP, 2016; ZHANG et al., 2020a).

2.8.8 Log-Softmax

Procurando amenizar o efeito do decaimento, matemaéticos surgiram com a versao

logaritmica da funcao softmax, que pode ser escrita conforme a equacao 2.55.

eak(x,w)
Yk (7, w) = log <W> (2.55)

Apesar de evitar o decaimento do gradiente, a funcao logaritmica admite valores negativos,
que ndo podem ser interpretados como probabilidade sem reajuste da escala de valores.
Na comparagao realizada em Brébisson e Vincent (2015) esta funcao conseguiu resultados
razodveis para bancos de dados de maior dimensionalidade. Bem como outras variacoes

como a Taylor Softmax e Log Spherical Softmax.

2.8.9 Cross Entropy

A entropia cruzada é uma medida de desempenho de um modelo, ela consiste na
comparacao entre duas distribuicdes de probabilidade. Considerando o somente uma
amostra cujo rotulo y estd associado a uma classe £, e a saida do modelo informa que a
amostra estd associada a classe ¢, logo a equacao da funcao de custo para entropia cruzada

pode ser dada conforme a equagao 2.56 (PONTI; COSTA, 2018).
lep(y,9) =—>_y;-log(p), (2.56)
J

De forma mais geral, para duas distribuicoes de probabilidade (ao invés de uma amostra), a

funcao de custo fica conforme a equacgdo 2.57.

N K
Lep=-Y.Y Py =k)-log(Q(yi = k)), (2.57)
1=1k=1

19 Independentes e identicamente distribuidas.
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em que P(y; = k) é a distribuicao de probabilidade da i-ésima amostra sobre a classe real, e

a distribuicao de probabilidade da i-ésima observacao ser da classe k é Q(y; = k).

2.8.10 Binary Cross Entropy

Também conhecida como probabilidade logaritmica negativa (do inglés, negative
log likelihood), esta funcao de custo consiste em um caso a parte da entropia cruzada, que
é para casos em que so se tenha duas classes. Ela pode ser definida conforme 2.58 (JADON,

2020).
Lpce(y,9) = —(ylog(y) + (1 —y)log(1—y)), (2.58)

assim como a entropia cruzada, y € o rétulo e ¢ é o valor estimado pelo modelo.

2.8.11 Softmax Cross Entropy

Esta funcdo combina as fungdes entropia cruzada com a softmax, pode ser definida
conforme a equacao 2.59 (WANG et al., 2022).

T
wy, x,—|—byl

€
Lscp(w,b) = —Zzllogz ol o (2.59)

em que w representa os pesos; b representa os biases e o 1" sobrescrito indica que o tensor
deve ser transposto. E uma funcido muito utilizada por desenvolvedores que utilizam as

bibliotecas Pytorch e Tensorflow (ABADI et al., 2015; PASZKE et al., 2019).
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2.9 Métodos de Regularizacao

Na maioria dos casos em que se busca tratar problemas reais com algoritmos de
inteligéncia computacional, o analista possui uma amostragem do problema, ou seja, um
subconjunto do problema que foi amostrado, e que nao necessariamente representa toda
a distribuicdo estatistica do problema. Neste contexto, algumas técnicas foram propostas
com o objetivo de regular o modelo, a fim de torné-lo o mais “plastico” possivel perante
aos dados reais, ou seja, que ao realizar a inferéncia sobre dados reais (nao conhecidos
pelo modelo), ele tenha uma capacidade de generalizacao. Para este propdsito existem
alguns algoritmos de regularizacdo por penalizacdo, dois dos quais serdo contemplados no
apéndice A.4.

No apéndice também é abordada uma outra técnica baseada na normalizacao dos
pesos e na desativacao de neuronios com uma certa probabilidade. De forma geral estas
técnicas buscam ajustar o modelo durante o treinamento para aumentar a capacidade de
generalizagao e reduzir o sobre-ajuste do mesmo (GREENSHTEIN; RITOV, 2004; HASTIE,
2020; MOOCARME; ABDOLAHNEJAD; BHAGWAT, 2020; BISHOP, 2016; ELGENDY, 2020).
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2.10 Avaliacao de Modelos

Avaliar o desempenho de um modelo durante e ap6s o treinamento é um procedi-
mento essencial, pois possibilita parametrizar a taxa erro/acerto do modelo sobre o conjunto
de dado, além de permitir o monitoramento do comportamento do modelo durante o trei-
namento. Estas métricas e critérios sdo diferentes entre tarefas de regressao e classificacao,

serdo discutidos conforme proposto em Johnston e Mathur (2019).

2.10.1 Regressao

As métricas de regressdo se preocupam em mensurar o erro entre o valor real que
uma determinada amostra possui e o valor aproximado. Isto ocorre pois em alguns casos
ndo é possivel categorizar os valores de saida, como por exemplo, em series temporais, nas
quais é necessdrio realizar a predi¢do do valor que possivelmente serd encontrado, dadas as

caracteristicas/atributos das amostras.

2.10.2 Classificacao

Em sistemas de classificacao, a saida indicara um valor simbdlico, que associara a
amostra com sua respectiva classe, para casos de aprendizado supervisionado. Para casos
de aprendizado nao supervisionado, os algoritmos simplesmente agrupam as amostras a
partir das distancias entre as amostras no hiper espaco de caracteristicas, e cada amostra

possui uma pertinéncia para com as classes.

2.10.2.1 Acuracia

O método mais simples e bdsico de avaliar o desempenho de um modelo durante
e depois de um processo de treinamento, € pela acuracia, que pode ser determinada pela

equacao 2.60.

quantidade de acertos

acuricia = (2.60)

total de previsoes
Apesar deste método ser muito utilizado ele ndo é capaz de capturar devidamente o desem-
penho de um modelo em um problema de base de dados desbalanceada. Por exemplo, se
uma base de dados possuir 1000 amostras, sendo que 990 sdo da classe A e somente 10 sao

da classe B, entdao se o modelo “aprender” a classificar todas as amostras como classe A,
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ele terd uma acurdcia de 99%. Por isso outras métricas sdo utilizadas para avaliar melhor o

desempenho do modelo em relacdo a cada classe e suas respectivas taxas de acerto.

2.10.2.2 Matriz de confusio

A matriz de confusao tem por objetivo mostrar especificamente a quantidade de erros
e acertos que foram obtidos pela saida de um modelo. Caso o modelo acerte corretamente
a ocorréncia (VP) e ndo ocorréncia (VN) dos eventos (SEBASTIANI, 2002). A matriz de

confusdo para o caso binério pode ser observado na tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Matriz de Confusao.

Valor Real
Y=0 Y =1
Valor de Saida Y =0 | VN (Verdadeiro 1\.Te'gat1vo) FN (Falso %\Iegatn./(?)
y=1 FP (Falso Positivo) VP (Verdadeiro Positivo)

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Na qual os termos VN e VP, correspondem a quantidade de amostras que tiveram
suas classes acertadas, e, os termos FP e FN, correspondem a quantidade de amostras que
foram classificadas de forma incorreta. Esta é uma tabela de confusao binaria (comparacao
entre duas classes), porém poderiam ser comparadas diversas classes, por isso 0 nome
generalizado matriz de confusao.

A partir da tabela, pode-se definir as seguintes medidas (IZBICKI; SANTOS, 2020):

e Sejam duas Classes A (doentes) e B (nao doentes), com os alvos 1 (doentes) e 0 (nao
doentes), respectivamente. Estatisticamente, a classe positiva faz mencao a ocorréncia
do evento, e, quando o modelo prediz esta ocorréncia de forma correta, esta predicao

é denominada verdadeiro positivo (VP). Assim, podemos definir as seguintes medidas:

1) Sensibilidade/Recall: A sensibilidade indica a taxa de acerto do modelo sobre a classe
1 (doentes) entre os doentes somente, ou seja, quantos dos pacientes doentes (rotulo
real), foram corretamente identificados (intra-classe), pode ser definida pela equacao

2.61.
VP

S=VPIEN

(2.61)

2) Especificidade: A especificidade indica a taxa de acerto do modelo sobre a classe

0 (amostras de nao doentes) entre os ndo doentes somente, ou seja, quantos dos
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pacientes nao doentes (rétulo real) foram corretamente identificados, ou seja, indica
a quantidade de amostras com alvo 0 que o modelo conseguiu acertar (intra-classe),

ela pode ser definida conforme a equacao 2.62

VN

E=yNirp (2.62)

Valor Preditivo Positivo/ Precision: O valor preditivo positivo indica quantos acertos
o modelo obteve na classe 1 (doentes), entre os dados com ou sem a doenca foram
corretamente classificados como doentes, ou seja, ao contrario da sensibilidade, ele
indica quantos acertos inter-classe houveram, pode ser definida conforme a equacao
2.63.

VP

PP=——1+ 2.
v VP+FP (2.63)

Valor Preditivo Negativo: O valor preditivo negativo indica quantos acertos o modelo
obteve na classe 0 (ndo doentes) entre os dados com ou sem a doenca foram correta-
mente classificados como nao doentes, ou seja, ao contrdrio da especificidade, ele

indica quantos acertos inter-classe houveram, conforme a equacao 2.64

VN
VPN = ——— 2.64
VN+FN (264)
Pontuacao F1: A pontuacdo F1 (do inglés, FI-Score é uma medida de precisao baseada
na sensibilidade e no valor preditivo positivo, que consegue avaliar o desempenho

do modelo em predizer o valor real da da amostra de acordo com a classe de origem,

conforme mostra a equacao 2.65.

2 _2*S*VPP

Fl= _
1/S+1/VPP_ S+VPP

(2.65)

F; é o tnico dos parametros que estd ligado de forma indireta a matriz de confusao,
como forma de associar o valor preditivo positivo VPP, com o valor de sensibilidade
S. Assim, o F; é um invélucro (do inglés, Wrappers) sobre dois parametros, também
conhecido como média harmonica, e seu valor maximo € 1, quando nao ha erros

no modelo. O problema da pontuac¢ao F; estd no fato de que a métrica d4 mesma
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importancia para S e VPP, por este motivo existem suas variagdes com Fg e F, (HAND;

CHRISTEN, 2018).

2.11 Validacao de Modelos

A ideia geral por tras da validacdo é avaliar se o modelo que foi treinado possui
minimamente a capacidade de generalizacdo necessdria para entrar em operacao. Para tal,
€ necessario separar um subconjunto da base de dados para avaliar o modelo repetidas
vezes e estimar o seu desempenho por alguma métrica comparavel ao desempenho em
treinamento. Assim € possivel estimar como o0 modelo se comportard fora da amostragem

que em que foi treinado.

2.11.1 Validacao Cruzada

A validagdo cruzada consiste em um método de avaliacao de modelos, através dele é
possivel ter uma ideia de como serd o desempenho do modelo na prética. O método consiste
no treinamento de K modelos em K-2 subconjuntos da base de dados, um subconjunto
restante é utilizado para teste e outro para validacao, ou, caso ndo se utilize um conjunto
para validacao, faz-se o treinamento em K-1 subconjuntos, e 1 subconjunto € utilizado para
teste (RASCHKA, 2018). A Figura 2.37 exemplifica esta divisdo. E importante ressaltar no
diagrama, que a cada modelo que é treinado, as pastas sdo comutadas, ou seja, o primeiro
modelo tera pastas de teste e validacdo diferentes do segundo modelo, podendo repetir
pastas somente de treino de um modelo para o outro. Esta caracteristica permite que todas

as amostras sejam utilizadas tanto para treino quanto teste e validacao.
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Figura 2.37 — Esquema de divisdo por K- Fold (Treino/Teste/Validagao).

I ) B

o/ . | | | | | |

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Também existe um segundo cendrio em que o conjunto de validacdo nao aparece.
Em alguns casos, quando a quantidade de dados é menor e/ou ndo exista a necessidade
de monitorar o desempenho do modelo durante a etapa de treinamento, nao € utilizado a
separacdo da amostragem em um conjunto de validacdo para treinamento. Neste caso a
configuracado é mostrada na Figura 2.38, Assim como no primeiro caso, o conjunto de teste
é utilizado somente uma tnica vez em cada modelo, e s6 podera ser utilizado para treino

nos modelos subsequentes.
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Figura 2.38 — Esquema de divisdo por K- Fold (Treino/Teste).

I ) M M

o/ . | | | | | |

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Na validagao por K pastas (do inglés, K-fold), existem alguns casos particulares, que

recebem nomenclaturas especificas, alguns dos quais sdo:

» Caso a base de dados seja pequena o suficiente, pode-se escolher o valor de K igual a
quantidade de amostras na base de dados. O método é denominado validacao cruzada

deixando um de fora (do inglés, Leave-One-Out Cross-Validation-LOOCV).

* Caso a base seja desbalanceada, a divisao pode fazer com que nao se tenha em todas
as K pastas, amostras referentes a todas as classes possiveis na base de dados, portanto
pode se fazer uma divisao estratificada, na qual todas as pastas recebem amostras

referentes as respectivas classes na mesma proporgao que as outras.
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2.12 Trabalhos Correlatos

Neste capitulo sdo discutidos os principais trabalhos que deram base para elaboracado
desta proposta.

Em muitas aplica¢oes de visdo computacional, quando se trata de problemas com-
plexos e/ou delicados como por exemplo a identificacao de doencas em exames médicos,
a etapa de pré-processamento pode ser uma etapa fundamental, e qualquer detalhe que
colabore para um resultado mais eficiente deve ser empregado. No caso da COVID-19, o
trabalho de Rahimzadeh, Attar e Sakhaei (2020) prop6e um algoritmo para identificar a
regido aproximada em que estao os pulmoes do paciente dentro da imagem, e dentro desta
regido sdo contabilizados os pixels que estdo dentro da faixa de valores que o pulmao possui
dentro do conjunto de imagens disponivel. Todo este processo contribui para remover do
conjunto, imagens que ndo apresentam uma quantidade minima de pixels na regido, ou
seja, que o pulmao do paciente nao aparece significativamente. Logo, estas imagens sdo
removidas da andlise, reduzindo a quantidade de amostras no banco de dados, e otimizando
o tempo gasto para treinamento.

Pensando em regides de interesse, a utilizacao da segmentacdo poderia contribuir
significativamente para o pré-processamento, uma vez que ela possibilita a eliminacao de
regioes da imagem nao pertinentes ao problema, como foi feito em Zhang et al. (2020b), pro-
posta na qual foram extraidas as regides de interesse, e, juntamente com outras informacoes
sobre os pacientes, foram treinados modelos para diagnosticar pacientes com COVID-19.

Uma grande iniciativa proposta em 2020, foi a COVID NET, proposta por Gunraj,
Wang e Wong (2020). Ela consiste em uma ampla gama de ferramentas e bancos de dados
disponibilizados publicamente para auxiliar no desenvolvimento de novas ferramentas
e pesquisas acerca da doenca COVID-19. Dentre os materiais disponibilizados, foram
reunidas aproximadamente 200 mil imagens de pacientes de diferentes paises com trés
diferentes diagnésticos (COVID-19, Normal e Pneumonia). Entre as ferramentas propostas,
estdo os modelos especificamente modificados para classificar imagens de tomografia.
Estes modelos treinados consistem de modelos baseados em redes “convolucionais”, e
utilizando a classificacdo com as 3 classes disponiveis, foram obtidos bons desempenhos

para classificacdo da doenga. Além disso foi utilizado o método de explicabilidade?® GRAD-

20 Estes métodos tendem a demonstrar quais as regides da imagem foram capturadas pelo modelo e
que mais contribuiram para o resultado final.
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CAM (do inglés, Gradient-Weighted Class Activation Mapping) Selvaraju et al. (2016) para
identificar as regides capturadas pelo modelo para classificar as imagens, e foram obtidas
regides consistentes com a opiniao de especialistas na doenca.

No ambito de aplicagdes médicas e tratamento de pacientes por analises assisti-
das por modelos de aprendizado profundo, busca-se ao médximo demonstrar resultados
consistentes. Em Mondal er al. (2021) por exemplo, foram utilizados modelos baseados
em mecanismos de atencao, juntamente com a proposta de explicabilidade proposta por
Chefer, Gur e Wolf (2021), mostrando as regioes na imagem mais relevantes para o modelo
com respeito a classificacao gerada.

O procedimento descrito no capitulo seguinte, engloba todos estes trabalhos descri-
tos, levando em conta a segmentac¢do no pré-processamento, modelo Vision Transformer
bem como um método para explicabilidade, finalizando com a segmentacao de lesdes. A
presente proposta exige uma base de dados extensa e descritiva de exames de tomografia
bem como seus respectivos rotulos de diferentes tipos de lesdes, sendo necessario um nivel

de detalhes e anotacdes que somente um profissional especialista conseguiria realizar.
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3 METODO UTILIZADO

Neste capitulo serdo detalhadas as técnicas e algoritmos utilizados no desenvolver

deste trabalho.

3.1 Etapas

Primeiramente, tém-se o fluxo de processamento das imagens retiradas de exames
de tomografia, proposta para o desenvolvimento deste trabalho. Elas percorrem desde o
pré-processamento até a tomada de decisdo do diagnéstico, como mostrado no diagrama

da Figura 3.1.

Figura 3.1 — Diagrama Generalizado do método proposto.

Base de Dados

Segmentacao

s i Treinamento ;
*@]ﬂﬁ]@ﬁ@ﬁﬁﬁ@ﬁ@ﬁ@ﬁ@f) : Tlpo de Lesao

LLLLLL Projection of Flattened Patches

] sserzanas

Percentual de
Lesao

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

As etapas apresentadas na Figura 3.1 possuem algumas peculiaridades que serdo

detalhadas nas secdes subsequentes.

3.1.1 Primeira Etapa: Base de dados

O primeiro bloco da Figura 3.1 corresponde a aquisicao e manipulacao inicial da
base de dados. O conjunto de imagens utilizadas neste projeto foi obtida pelo trabalho de
Gunraj, Wang e Wong (2020) (maiores informacgdes sao discutidas na secdo 3.1.1.1). Note

que o bloco contém 6 imagens, porém apenas uma imagem é analisada por vez, e somente
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apos a andlise de varias imagens € possivel dar um parecer sobre o paciente. Nesta etapa,
o tnico metadado utilizado foi a condicao de avaliacdao do especialista (item 7 da secao
3.1.1.1), a fim de realizar a selecdo das imagens dos pacientes que efetivamente seriam
utilizados para a construgdo do sistema, apenas os pacientes dos quais as imagens foram

selecionadas por especialistas passaram para proxima etapa.

3.1.1.1 COVIDx-CT

O principal conjunto de imagens de exames de tomografia utilizado foi reunido pela
iniciativa COVIDx-CT (GUNRAJ et al., 2021), disponibilizada publicamente e hospedada na
plataforma KAGGLE'. A iniciativa consiste em uma cole¢ao de bases publicas organizadas
em uma somente, para que pesquisadores do mundo todo possam contribuir para o avanco
na pesquisa, e na construcao de sistemas capazes de dar suporte aos profissionais da linha
de frente na luta contra a doenca.

A primeira versao foi publicada em marc¢o de 2020 (com cerca de 150 mil imagens), e
até entdo, a base de dados COVIDx-CT possui uma grande quantidade de imagens reunidas,
contando com aproximadamente 194 mil imagens. Para cada paciente, além das imagens,
existem trés tipos de diagndsticos, que sao COVID-19, Pneumonia e Normal. Sdo mais de 3
mil pacientes de pelo menos 15 paises diferentes, conferindo uma variedade de imagens e
proporcoes altamente diversificada.

Além das informacdes de origem, forma de identificacdo da doenca, também é
informado uma anotag¢do da regido em que o corpo do paciente se encontra, consiste em
uma sec¢do retangular da imagem onde o corpo do paciente se encontra, aproximadamente,
0 que pode ser muito 1til para etapas de pré-processamento. Além das imagens de cada

paciente, a base de dados retine as seguintes informacdes sobre cada paciente:

1) Fonte: Se refere a organizacao original que publicou os dados;
2) Pais: Se trata do pais de origem do paciente;

3) Género: Se trata do sexo do paciente;

! Versdo 2 da base de dados disponivel no seguinte link: <https://www.kaggle.com/datasets/
hgunraj/covidxct>, que pode ser encontrada no seguinte endereco eletronico: <https://www.
kaggle.com/datasets/c395fb339f210700ba392d81bf200f766418238c2734e5237b5dd0b6fc724fcb/
versions/4>. Acesso em: 26/06/2022


https://www.kaggle.com/datasets/hgunraj/covidxct
https://www.kaggle.com/datasets/hgunraj/covidxct
https://www.kaggle.com/datasets/c395fb339f210700ba392d81bf200f766418238c2734e5237b5dd0b6fc724fcb/versions/4
https://www.kaggle.com/datasets/c395fb339f210700ba392d81bf200f766418238c2734e5237b5dd0b6fc724fcb/versions/4
https://www.kaggle.com/datasets/c395fb339f210700ba392d81bf200f766418238c2734e5237b5dd0b6fc724fcb/versions/4
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4) Idade: Faz referéncia a idade do paciente, e possui uma gama de idades que vai desde

criancas até idosos;
5) Achado: Informa qual foi o diagnéstico: COVID-19/Pneumonia/Normal;

6) Achado Verificado: Faz referéncia ao item anterior, e informa se o achado encontrado

no paciente foi confirmado por um especialista ou nao;

7) Fatias Selecionadas: Esta informacao diz respeito as imagens do paciente, e informa

quem selecionou as imagens do paciente, se foi um especialista ou automatico;

8) Panorama: Se trata da perspectiva do exame, na grande maioria dos exames, as ima-

gens estdo na perspectiva axial;

9) Identificador: Cada paciente possui uma chave identificadora, que une suas informa-

¢cOes com as respectivas imagens no banco de dados.

Estas informacoes foram tabeladas em um tnico arquivo (no formato csv), em que
cada paciente possui estas informacoes supracitadas. Também estd disponibilizado um
arquivo de texto (no formato txt) com as informagdes de rétulo, em que 0 corresponde
a classe normal, 1 corresponde a classe pneumonia e 2 corresponde a classe COVID-19.
Neste arquivo de texto também se encontram as informacgoes de caixa delimitadora (do
inglés, Bounding Box)?, esta informacao consiste em quatro coordenadas cartesianas, que
correspondem aos pixels que compdem uma regido de formato retangular que delimitam,
no interior da imagem, a localizag¢ao aproximada do corpo do paciente (observado na
primeira imagem a esquerda na Figura 3.5).

Além das informacoes associadas aos exames (também chamadas de metadados), é
importante destacar algumas caracteristicas visuais de alguns exames. Alguns dos exames
foram diretamente agregados ao banco de imagens, sem uma selecdo devida, e em algumas
imagens o parénquima pulmonar nao estd visivel, como mostra a Figura 3.2.

Apesar de pertencerem a pacientes diagnosticados com COVID-19, as Figuras 3.2.(a)
e 3.2.(b) podem interferir no desempenho do algoritmo, uma vez que os modelos sao
treinados a partir destes dados que nao apresentam minimamente o pulmao, tdo pouco as

caracteristicas associadas a doenca. Além disso, existem imagens com diferentes proporc¢oes

2 Esta informacdo pode ser obtida de forma manual (realizando delimitacdes por meio de um
software), ou por um modelo de segmentagao por instancia, como o YOLO, MobileNet, Mask
R-CNN, entre outros.
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Figura 3.2 — Exemplos em que o parénquima nao esta visivel.

(b)

Fonte: (GUNRA]J et al., 2021).

entre a regido do pulmao e aimagem como um todo, como pode ser observado nos exemplos

da Figura 3.3.

Figura 3.3 — Exemplos em que os parénquimas estdo em diferentes proporgaes.

Fonte: (GUNRA]J et al., 2021)

Este segundo problema se refere ao tamanho do pulmao em relagdo a imagem, note
que a Figura 3.3.(a) apresenta pulmdes maiores em relacao a Figura 3.3.(b). Isto ocorre
devido as diferentes origens dos exames, obtidos por equipamentos diferentes, e também
pelo tamanho dos pacientes (adultos e criancas principalmente).

Além de amostras com diferentes proporcdes e com imagens sem uma visibilidade
adequada do parénquima pulmonar, a quantidade de imagens por paciente também nao é
uniforme, como pode ser observado no histograma da Figura 3.4.

Para tentar contornar os problemas presentes nesta base de dados, alguns pré-

processamentos foram necessdrios, eles serdo detalhados na secao a seguir.
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Figura 3.4 — Histograma de imagens por paciente.
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Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

3.1.2 Segunda Etapa: Pré-Processamento

Na segunda etapa (referente ao segundo bloco da Figura 3.1), um algoritmo foi desen-
volvido com a finalidade de selecionar imagens a serem utilizadas no treinamento. Inspirado
pelo algoritmo proposto em Rahimzadeh, Attar e Sakhaei (2020), em que € utilizada uma
regiao retangular para contabilizar a quantidade de pixels na regido de interesse (préoximo
aos parénquimas pulmonares), foi desenvolvido um algoritmo similar para estimar a razao
de pixels sobre a imagem.

Com base em uma informacao contida na base de dados caixa delimitadora, foram
realizados os procedimentos de recorte, redimensionamento e segmentacdo da imagem,

como pode ser observado a seguir na Figura 3.5.
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Figura 3.5 — Pré-processamento: Recorte e Redimensionamento.

Fronteira anotada Recortada e Redimensionada
Recortada r
JA L
L

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Com base na informacao de delimitacdo, a imagem é recortada e redimensionada ao
formato original. Em seguida é utilizada como entrada em um modelo de segmentacdo do
tipo UNET++3, que retorna uma madscara bindria na saida, ilustrada pela regido sombreada

em verde na Figura 3.6.

Figura 3.6 — Area Efetiva.

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

A partir deste resultado, sao contabilizados os valores unitarios na mascara bindria
gerada nesta segmentacdo, ou seja, é realizada a contagem de pixels na imagem referente
ao pulmao do paciente. Esta contagem € entdo dividida pela dimensao total da imagem,
gerando assim uma razao de proporcionalidade da 4rea pulmonar em relagdo a area da
imagem total.

Como é possivel notar na Figura 3.3, ambas as imagens (a) e (b) possuem os pa-
rénquimas pulmonares visiveis, porém em proporcoes diferentes em relagdo a imagem,

por isso existiu a necessidade do redimensionamento das imagens, para que o cédlculo da

3 Consiste na arquitetura UNET aninhada, ou seja, uma configuragdo em que a saida de um modelo
UNET é utilizada na entrada de um segundo modelo. Os algoritmos utilizados para segmentacao
foram implementados em Python (utilizando a biblioteca Pytorch) por Yakubovskiy (2020).
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proporc¢ao fosse corrigida pelo recorte e redimensionamento da imagem, realizando uma
estimativa um pouco mais justa para diferentes pacientes.

A proporcdo foi entdo tomada como parametro para selecionar as imagens com uma
area efetiva de pulmao. As imagens com uma taxa superior a 25%%, foram direcionadas para
o novo banco de dados, otimizando a quantidade de imagens que sao utilizadas na etapa
de treino, e tornando o treinamento computacionalmente mais eficiente, dadas limitacdes
de processamento e quantidade de dados.

E importante destacar que a operacdo de recorte foi utilizada exclusivamente nesta
etapa, para determinar a proporc¢do aproximada dos pulmades sobre a regido aproximada do
corpo do paciente. J& o redimensionamento também ocorre na etapa de classificacdo, mas

para adequar a imagem ao modelo, como sera descrito.

3.1.3 Terceira Etapa: Segmentacao

A terceira etapa (quarto bloco da Figura 3.1) corresponde a segmentacao dos parén-
quimas pulmonares, consiste na extracdo da regiao de interesse por meio da utilizagcdo da
arquitetura Unet++, que tem seus pilares baseados em técnicas de segmentacdo semantica,
especificamente da U-Net (secao 2.6.3.1), e que particularmente foi proposta no contexto
de segmentacdo de imagens médicas (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

Para o treinamento do modelo de segmentacao, foram aplicadas as técnicas de “data
augmentation” de rotacao, adicdo de ruido gaussiano e espelhamento vertical e horizontal;
todos com uma taxa de 50%, fazendo a variabilidade aumentar consideravelmente. Estas
transformacoes foram realizadas utilizando a biblioteca Albunmentations juntamente com
o treinamento pela biblioteca Pytorch (BUSLAEV et al., 2018; PASZKE et al., 2019). As
transformacgdes ocorrem a medida que as imagens sdo carregadas, como apresentado na

Figura 3.7.

4 Esta taxa foi selecionada pela averiguacdo visual de imagens que continham minimamente os
parénquimas pulmonares e também apresentavam lesoes.
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Figura 3.7 — Transformacgoes utilizadas na segmentacdo. Da esquerda para direita sdo realizados:
Espelhamento: 12, 22 e 42 imagens; Rotacdo: 32

) .-.-. )
200

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

As imagens e suas respectivas mascaras sao carregadas ao mesmo tempo e passam
pelo mesmo processo durante o treinamento. O modelo treina com o objetivo de gerar
madscaras semelhantes as que foram anotadas. Além disso, as transformacoes nao sao
utilizadas durante a fase de validacao, e tdo pouco na fase de testes.

Para segmentacao do parénquima pulmonar, foram realizadas anotacdes pelo softwa-
re SLICER-3D® com uma quantidade total de 800 imagens e mdascaras, com auxilio das
ferramentas semiautomaticas de Grow From Seeds e Watershed. Ap6s as anotacgoes devi-
damente organizadas, o treinamento foi realizado no formato de validacdo cruzada com
K =10 pastas, ou seja, os dados foram separados em 10 pastas, sendo oito pastas utilizadas
para treinamento, uma para validacdo e uma para teste em cada iteracdo. Logo, foram
treinados dez modelos de cada arquitetura. Para ambos os modelos foi utilizado o algoritmo
otimizador ADAM, com taxa de aprendizado inicial igual a 1 x 10~4, podendo ser reduzida
conforme o passar das épocas (secao 2.3.3.2), caso a variacdo do erro de validagao nao se
altere por 3 épocas, a taxa de aprendizado é reduzida. Como nao foi utilizada a transferéncia
de aprendizado, os pesos foram inicializados pelo método GLOROT Glorot e Bengio (2010),
que utiliza uma distribui¢do uniforme.

Antes de prosseguir para préxima etapa, € importante ressaltar que todos os modelos
foram treinados na configuracao mini-batch com batch size igual a 8 para segmentacao e 4
para classificacdo. Isto significa que o banco de dados é subdividido em 4 ou 8 partes iguais,

e em cada época o modelo é treinado com um subconjunto.

3.1.4 Quarta Etapa: Treinamento

A quarta etapa corresponde ao treinamento do modelo, que consiste na arquitetura

Vision Transformer, baseada em mecanismos de atencio (se¢ao 2.5) . Esta arquitetura foi
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selecionada por possuir um 6timo desempenho em problemas de classificacdao de ima-
gens e a possibilidade da interpretabilidade dos resultados, ou seja, além da classificacao,
existem métodos ((CHEFER; GUR; WOLF, 2020); (CHEFER; GUR; WOLF, 2021)°) baseados
na decomposicao profunda de Taylor, que sao utilizadas para determinar a relevancia dos
pesos, e, portanto, consegue determinar aproximadamente, quais pixels da imagem mais
interferem no resultado final do modelo. Na implementacao disponibilizada pelos autores,
varias configuracoes de modelos foram disponibilizadas, entre elas foi escolhida a configu-
racao “vit_base_patchl6_224", em que “base” corresponde ao modelo bdsico, com menor
quantidade de parametros (85.648.130); o valor 224 corresponde a dimensao de entrada das
imagens (224,224, 3), e patch16 informa que a imagem € recortada em fatias de dimensao
(16,16), como a imagem possui dimensao (224,224, 3), no total sao 14 fatias de (16, 16,3). O
modelo também consiste de 24 camadas ou blocos de atenc¢ao, seguidos por uma camada
de saida.

Como o modelo utilizado foi originalmente configurado para operar com imagens
no formato (224,224, 3), todas as imagens foram redimensionadas para este formato no
momento em que sdo carregadas no ambiente de treinamento virtual do GOOGLE COLAB®.
Para tal, um método de interpolacao foi utilizado, o método de interpolacao por area (Veja
o apéndice A.5).

Em muitos casos quando a dimenséo de atributos por amostra (quantidade de ca-
racteristicas) supera a quantidade de amostras com grande diferenca, entdao surge uma
dificuldade maior em solucionar problemas e identificar padroes, tal problema é chamado
de maldi¢do da dimensionalidade (BISHOP, 2016). Por este motivo, foram escolhidas algu-
mas técnicas de Data Augmentation para aumentar a variabilidade das amostras e forcar o
modelo a aprender multiplas representacoes do mesmo problema.

Como descrito na sec¢do 2.7.1, os algoritmos de “data augmentation” sdo transfor-
macdoes relativamente simples, quando comparados ao aumento por redes adversarias
generativas (do inglés, Generative Adversarial Networks - GANs) - (MIKOLAJCZYK; GRO-
CHOWSKI, 2019). Dentre as técnicas mencionadas na se¢do 2.7.1, foram utilizadas as
transformacoes de rotacao (entre 0° e 15°) e o espelhamento, tanto para os modelos de
segmentacao do parénquima pulmonar quanto para classificacdao. Apesar de se tratar de

modificacoes simples, elas sdo plausiveis de ocorrerem na prética, seja pela posicao do

5 No repositério disponibilizado, sdo contempladas diferentes implementacdes e variacdes do
modelo vision tranformer, com implementacao baseada no Pytorch.
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paciente ou pela configuracdo do software utilizado, as imagens podem ser alteradas neste

aspecto. Abaixo sdo mostrados alguns exemplos na Figura 3.8:

Figura 3.8 — Data Augmentation. Da esquerda para direita: 12 e 22: Espelhamento vertical e rotacao;
3aImagem: Espelhamento Horizontal e 42 Imagem: Rotagao.

Class: Normal (0)

Class: COVID-19 (1) Class: COVID-19 (1)

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Note que as imagens apresentam somente a regiao de interesse, ou seja, as imagens
sdo previamente segmentadas. Estas modificacoes de “data augmentation” foram realizadas
por meio da biblioteca Opencv-Transforms Bohnslav (2019).

Além das transformacdes, o algoritmo otimizador foi alterado para o AdamW pro-
posto em Loshchilov e Hutter (2017), este algoritmo otimizador consiste em uma variagao
do algoritmo ADAM, que possibilita a regularizacao de forma desacoplada com respeito
a funcdo de custo. A taxa de aprendizado também foi variavel, inicializada com 1210~ e
variando no caso da ndo reducao do erro de validacao a cada 10 épocas.

Por fim, o modelo é validado por uma técnica comumente utilizada, a validacao
cruzada com K = 10, conforme a Figura 3.9. Como descrito na se¢do 2.11.1, a cada modelo
treinado, as pastas sao comutadas entre si, fazendo com que os modelos sempre tenham

conjuntos de treino teste e validacao distintos.
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Figura 3.9 — Esquema de divisdo por K- Fold (Treino/Teste/Validagao).
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Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Ao final do treinamento, tém-se uma margem de erro que o modelo possui, ou
intervalo de confianca. Ap6s a validacao do modelo, a pr6xima etapa consiste em fornecer

ao médico, o resultado final do modelo.

3.1.5 Quinta Etapa: Triagem

A quinta e ultima etapa consiste na proposta final deste projeto, que retine todas as
informacoes extraidas das imagens do paciente e informa ao médico responsavel. Como
pode ser observado na Figura 3.1, além da informacdo de classificacao fornecida pelo
modelo, também é informada qual a regido da imagem o modelo (aproximadamente) utiliza
para realizar tal inferéncia. Para tal, foi aplicado o algoritmo de interpretabilidade proposto
em Chefer, Gur e Wolf (2021). Esta informacao fornece ao radiologista a regiao da imagem
com maior grau de relevancia de acordo com a respectiva classificacao.

Para complementar ainda mais esta informacao de interpretabilidade, também foi
realizada uma segmentacao de lesdes, especificamente das lesdes opacidade em vidro fosco
e consolidacao, mencionadas na segao (2.2.1). Esta segmentagao de lesdes também passa
por um processo de treinamento semelhante a segmentacdo do parénquima pulmonar,
com uma leve distin¢do em relacao as técnicas de “data augmentation”. Devido a baixa

quantidade de amostras e a dificuldade em realizar anotacoes, foram utilizadas técnicas de
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aumento/aprimoramento um pouco mais elaboradas, como a técnica CLAHE utilizando a
biblioteca OpenCV (BRADSKI, 2000). Também foram aplicadas as técnicas de translacao,
cisalhamento, rotacao e espelhamento, com auxilio da biblioteca Imgaug Jung (2020) e da
implementacdo de Verma (2020). E importante ressaltar que todas estas técnicas foram
aplicadas somente durante a etapa de treinamento, com uma frequéncia pré-determinada.
Para esta segmentacao também foi realizado uma validacao cruzada com K = 5, justamente
pelo fato da quantidade escassa de amostras. Como exemplo, podem ser observadas as

modificacoes realizadas nas imagens, na Figura 3.10.

Figura 3.10 — Data Augmentation. Utilizando a biblioteca imgaug. Imagens sem alteracdes (aeb) e
com operagoes como rotagao, translacgao e cisalhamento (imagens c e d).

a) 0 b) o c)

0 200 400 0 200 400

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Assim como na segmentacdo dos parénquimas pulmonares, na etapa de lesdes foram
comparados os modelos, UNet++ e DeepLabV3+. A principal diferenca estd na quantidade
de imagens anotadas, que foram anotadas com auxilio das ferramentas base nos trabalhos
mencionados na secdo 2.2.1, totalizando 1810 imagens de 24 pacientes distintos com suas
respectivas mdscaras. As imagens foram selecionadas com base na informacao presente na
tabela descritiva de cada paciente (Fatias Selecionadas)®, em caso afirmativo o paciente foi
analisado com base na quantidade de fatias com lesdes, os pacientes com lesoes visiveis
foram selecionados. Os exames presentes nesta base possuem diversos tipos de lesdes,
porém, devido a limitacdo de conhecimentos e experiéncia acerca de todos os tipos de
lesOes, para esta andlise as anotacoes foram limitadas em consolidacado e opacidade em
vidro fosco, a primeira para regioes com maior predominancia de pixels brancos agregados
em uma regiao, enquanto para opacidade foram consideradas as regioes acinzentadas (mas
ainda com uma visibilidade do pulmao).

Obtendo este resultado da segmentacdo de lesdao no pulmao, é possivel que o pro-

fissional compare o resultado de explicabilidade de forma visual com o resultado de seg-

6 Se os slices foram selecionados por especialistas, se¢do 3.1.1.1.
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mentacdo de lesoes. E também possibilita conferir se o modelo realmente tem seu foco na
regido infectada.

Além disso, é possivel contabilizar quantos pixels no parénquima pulmonar corres-
pondem a cada tipo de lesdo, e gerar uma taxa de infecao de cada imagem do paciente.
Como foi mostrado na etapa 2 (secao 3.1.2), cada paciente possui uma quantidade de ima-
gens diferentes, e com o pulmao em diferentes proporcdes em relacdo a imagem como um
todo; logo, esta proporcao pode ser comprometida e ndo informar o real estado do paciente.
Para tentar contornar estas adversidades e tomar uma proporc¢do adequada, a taxa de lesdo
é tomada em relagdo a quantidade total de pixels do parénquima pulmonar (fornecidos
pelo modelo de segmentacdo do parénquima). Fornecendo uma taxa mais justa, caso seja
necessdrio comparar o grau de severidade de dois pacientes diferentes.

Os modelos de segmentac¢do do parénquima pulmonar foram validados com K = 10,
bem como os modelos de classificacdo. Somente os modelos de segmentacao de lesdes

foram treinados com K = 5, ficando com 20% de amostras em cada uma das pastas.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo, serao discutidos os principais resultados obtidos durante o desen-
volvimento deste trabalho. Em todos os modelos, desde a segmentacdo do parénquima
pulmonar até a classificacdo do modelo Vision Transformer, foi utilizada a validacao cru-
zada, com intuito de fornecer um resultado estimado do desempenho do modelo em dados

desconhecidos.

4.1 Segmentacao

O modelo de segmentacao foi utilizado em trés etapas deste projeto, no pré-
processamento, auxiliando na selecao de imagens com maior propor¢ao do parénquima
pulmonar; na etapa de segmentacao efetiva, na qual nao é realizado nenhum ajuste pré-
vio na imagem com base na informac¢do bounding box; e também na etapa de triagem,

confrontando o resultado de explicabilidade do modelo, com a segmentacao de lesdes.

4.1.1 Unet++ vs DeepLabV3+

O resultado de treinamento para a arquitetura UNet++ ficou conforme mostra a
Figura 4.1. Como pode ser observado o modelo conseguiu progredir com razoavel estabili-
dade, havendo apenas algumas flutuacdes nas épocas iniciais. Porém, como foi utilizada
uma taxa de aprendizado varidvel através das épocas, a flutuacdo foi menor na etapa final.

Para o modelo DeepLab V3+, foram utilizadas as mesmas configuracdes de treino e
conjunto amostral. Os resultados de treinamento para esta arquitetura podem ser visualiza-
dos na Figura 4.2. Assim como a Unet++, houve somente algumas flutuacdes no inicio do

treinamento.



Figura 4.1 — Resultado das etapas de treinamento e validacao para arquitetura Unet++.
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Fonte: Arquivo pessoal do Autor.
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Figura 4.2 — Resultado das etapas de treinamento e validacdo para arquitetura DeepLab V3 Plus.
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A titulo de comparacdo a quantidade de parametros no UNet++ é 26.078.609 en-
quanto que o DeepLab V3+ possui uma quantidade total de 22.437.457 parametros. Vale
destacar que os valores medidos e mostrados nas Figuras (4.1) e (4.2) sao os valores médios
das 10 pastas, bem como os valores nos gréficos, as margyens foram calculadas pelo desvio
padrao da média, e o desvio padrao final foi adicionado como incerteza.

Como comparacdo visual, ambos os modelos apresentaram bons resultados, como

pode ser visto nos exemplos a seguir das Figuras (4.3) e (4.4):

Figura 4.3 — Exemplo 1 (Paciente com les6es ndo severas) de Comparacao entre os resultados visuais
obtidos pelas arquiteturas testadas, a) imagem original do paciente, b) resultado do
modelo UNet++, e c) resultado do modelo DeepLabV3+.

) .....I )
) .-u!.l )
400 400

 —
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100

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Figura 4.4 — Exemplo 2 (Paciente com lesdes severas) de Comparacao entre os resultados visuais
obtidos pelas arquiteturas testadas, a) imagem original do paciente, b) resultado do
modelo UNet++, e c) resultado do modelo DeepLabV3+.

o 100 200 00 400 500

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Na Figura 4.4, aimagem a) corresponde a imagem original do paciente, a imagem b)
corresponde a imagem sobreposta pela regiao (méscara) que o modelo UNet++ classifica
como pulmao (em vermelho), e aimagem c) se refere a regiao que o modelo DeepLabV3+
classifica como pulmao. Tanto na Figura 4.3 quanto a Figura 4.4 sao de pacientes diagnosti-

cados com COVID-19, porém o paciente da Figura 4.4, possui os parénquimas pulmonares
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significativamente mais lesionados pelo virus que o primeiro. Além disso, vale destacar
que nas primeiras etapas de treinamento, antecedentes a efetivacdo do projeto e seus mo-
delos, algumas imagens com regides acometidas por lesao do tipo consolidacao (regiao
na tonalidade branca na Figura 4.4), fizeram com que os modelos de segmentagao apre-
sentassem regioes de falso negativo nestas regioes. Isto ocorreu, pois, a primeira base de
mascaras para segmentacao utilizada foi proposta para outra finalidade, particularmente
para exames de tomografia provenientes de pacientes com fibrose pulmonar (SANDOR,
2020). Para contornar este problema, esta nova base de dados com 800 imagens foi proposta
com as mdscaras de pacientes com COVID-19. As anotacdes nestes casos se tornam uma
tarefa complexa, pois quando a infeccao se encontra no limiar entre a regido do pulmao e o
restante do corpo, as regides parecem ser homogéneas em alguns casos, principalmente na
ocorréncia do derrame pleural.

Ap6s a etapa de treinamento, foi realizada uma etapa de teste, onde é efetivada a
validacdo cruzada, nesta etapa foram realizadas as inferéncias de todas as amostras no
conjunto de teste pelos seus respectivos modelos, do resultado foi estimada a média e

desvio padrao, organizados na Tabela (4.1).

Tabela 4.1 — Resultado comparativo de desempenho dos modelos UNet++ e DeepLabV3+ aplicados
aos conjuntos de teste.

Unet++ vs Deep Lab V3+
Modelo Pontuacgdo Dice Pontuagdo Jaccard
UNET++ 0,97 £0,02 0,95+ 0,05
DeepLabV3+ 0,97 0,03 0,94 £0,05

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Da mesma forma que o treinamento, os resultados de teste foram muito aproximados
entre os dois modelos, mostrando que ambos conseguem identificar o pulmao corretamente
dentro da amostragem que foi realizada. A tabela 4.2 retine as informacdes de treino, teste e

validacao de ambos os modelos.
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Tabela 4.2 — Resultado comparativo de desempenho dos modelos UNet++ e DeepLabV3+ aplicados

aos conjuntos de treino, teste e validacao.

Unet++ vs Deep Lab V3+
Treino Validacao Teste
Modelo Pontuacao | Pontuacdo | Pontuacdo | Pontuacdo | Pontuag¢do | Pontuacao
Dice Jaccard Dice Jaccard Dice Jaccard
Unet++ 0,97+0,01 0,95+0,01 0,97+0,01 0,94 + 0,02 0,97 + 0,02 0,95+ 0,05
De@gfab 0,96+0,01 | 094+0,01 | 0,95+0,01 | 092+0,01 | 0,97+0,03 | 0,94+0,05

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

4.2 (lassificacao COVID-19 vs Normal

Como mencionado anteriormente, o modelo de classificacao escolhido foi o Vision
Transformer, e os algoritmos para treinar os modelos, bem como para gerar os mapas de
interpretabilidade, foram adaptados de (CHEFER; GUR; WOLF, 2021). Este modelo foi
escolhido devido ao seu bom desempenho e a possibilidade de se gerar mapas de explicabi-
lidade, pois no contexto delicado que é tratar da satide de outras pessoas, a classificacao
simples pode nao ser o suficiente, ou seja, somente a rotulagdo nao informa o estado real
do paciente.

Todos os 10 modelos foram treinados por um pouco mais de 100 épocas, e em seguida
os resultados foram truncados em 100 para exibir o comportamento das medidas monito-
radas no treinamento. Os resultados de treinamento podem ser observados na Figura 4.5.
Pelo gréfico da curva de aprendizado, nota-se que os modelos tiveram uma rdpida apren-
dizagem na classificacao, e também apresentaram um desvio um pouco mais acentuado
que os modelos de segmentacao do parénquima pulmonar. Além disso, alguns modelos
apresentaram uma flutua¢do um pouco mais acentuada no treinamento, sugerindo uma
maior variabilidade entre as amostras dos conjuntos de treino, validacao e de teste.

No conjunto de teste os resultados foram similares, como é possivel notar na tabela
(4.3). Além disso, ao final do treinamento, o modelo Vision Transformer apresentou uma
maior especificidade do que sensibilidade, ou seja, o modelo consegue identificar melhor as
imagens de pacientes normais do que os pacientes com COVID-19. Algumas hipdteses para
esta diferenca podem ser levantadas, como por exemplo a inexisténcia de lesoes em algumas
imagens de alguns pacientes diagnosticados com COVID-19. Além disso, a distribuicao
de imagens nao é uniforme, como observado no histograma da Figura 3.4, possivelmente
influenciando nestes resultados. Na tabela 4.4 estdo resumidos os resultados das medidas

monitoradas no treinamento, validacao e na fase de teste. Como a especificidade e valor
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Figura 4.5 — Monitoramento da sensibilidade e precisao para arquitetura Vision Transformer, durante
as etapas de treinamento e validacao.
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Tabela 4.3 — Resultado final do modelo Vision Transformer aplicado ao conjunto de teste.

COVID-19 vs Normal

Modelo Sensibilidade | Especificidade Precisao Valor Preditivo Negativo
Vision 0,915+0,094 | 0,985+0,034 | 0,985+ 0,035 0,929 + 0,075
Transformer

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

preditivo negativo ndo foram monitoradas no treinamento dos 10 modelos, ndo foram

tabulados.

Tabela 4.4 — Resultado final do modelo Vision Transformer aplicado ao conjunto de treino, validacdo

e teste.
COVID-19 vs Normal (Vision Transformer)
Etapa Sensibilidade | Especificidade Precisao Valor Preditivo Negativo
Treino 0,920 + 0,037 - 0,950 + 0,025 -
Validacao 0,880 + 0,052 - 0,950 + 0,038 -
Teste 0,915+ 0,094 0,985 + 0,034 0,985 + 0,035 0,929 + 0,075

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

4.2.1 Interpretabilidade

Utilizando o método proposto em (CHEFER; GUR; WOLF, 2021), foram realizadas
algumas inferéncias com imagens de pacientes com COVID-19, e o modelo consegue captar

com eficiéncia as lesoes, salvo algumas excecoes. Veja o exemplo da Figura 4.6.

Figura 4.6 — Exemplo 1 (Interpretabilidade aplicada sobre imagem de paciente), a) imagem Original,
b) Resultado de Interpretabilidade do modelo Vision Transformer.

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

A regido demarcada corresponde ao mapa de explicabilidade gerado pelo método ba-

seado na decomposicao de Taylor. A escala de cores corresponde ao nivel de explicabilidade,
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a cor vermelha representa a maior importancia, a cor amarela representa uma importancia
intermedidria e a verde é a menor importancia dentro do mapa de explicabilidade. Nota-
se que a maior parte foi mapeada pelo método nesta amostra. Mas em outros pacientes,

algumas regides podem ter sido ignoradas pelo modelo, como observado na Figura 4.7.

Figura 4.7 — Exemplo 2 (Interpretabilidade aplicada sobre imagem de paciente), a) imagem Original,
b) Resultado de Interpretabilidade do modelo Vision Transformer.
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Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Neste caso, algumas regioes nao foram identificadas relevantes pelo modelo, apesar
de conterem lesdes, 0 que na pratica seria imediatamente observado por um especialista.
Esta informacao de explicabilidade, pode ajudar tanto o profissional a conferir se o
resultado condiz com a real condicdo do paciente, como também para o sistema como um
todo, uma vez que é possivel avaliar se o modelo realmente detecta regides internas que sao

pertinentes ao problema.

4.3 Classificacao dos tipos de lesdes: Opacidade em Vidro Fosco e Consolidacao

Apo6s o treinamento dos modelos de segmentacao de lesdes, foi realizada uma vali-
dacao cruzada com K = 5 para ambos os modelos (Unet++ e DeepLabV3+). Os resultados
podem ser observados nas Figuras 4.8 e 4.9.

Como pode ser observado, nesta etapa os modelos apresentaram uma flutuacao
bem maior que nas etapas anteriores. Apesar de parecer um problema simples, diferenciar
pixels na regido pulmonar com a tonalidade cinza com pixels na tonalidade branca, alguns
pacientes possuem regides em que os dois tipos de lesdes se mesclam, aumentando a
dificuldade em realizar as anotacdes. As duas lesdes sao bem diferencidveis quando o

paciente apresenta apenas uma delas, porém quando o paciente apresenta diferentes tipos
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Figura 4.8 — Resultado das etapas de treinamento e validagao para arquitetura Unet++, considerando
o Erro e as pontuacdes Dice e Jaccard.
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Figura 4.9 — Resultado das etapas de treinamento e validacdo para arquitetura DeepLab V3 Plus,
considerando o Erro e as pontuacdes Dice e Jaccard.
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de lesao (similares a opacidade e consolidagio), é necessério o conhecimento e experiéncia
de um especialista sobre o tipo de lesdo de que se trata, pois existem outras nomenclaturas
para tais lesdes, como a pavimentacdo em mosaico, sinal do Halo, sinal do Halo invertido,
entre outros.

Ao aplicar o modelo treinado UNet++ sobre uma imagem de paciente com COVID-19,
obtém-se o resultado da Figura 4.10. Neste exame € possivel observar a predominéancia da
lesao do tipo opacidade em vidro fosco, e 0 modelo consegue distinguir com precisao a

regido afetada.

Figura 4.10 — Resultado de um exame somente com opacidade analisado pelo modelo Unet++. a)
Imagem Original; b) Resultado informado pelo modelo sobre uma imagem; c) Regidao
lesionada sobreposta a imagem.
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Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Quando o paciente estd em um estdgio mais avancado e desenvolve lesdes nas extre-
midades do parénquima pulmonar, a segmentacao se torna mais complexa, pois a regiao
de fronteira entre o 6rgao e o corpo pode ficar imperceptivel. Observe na Figura 4.11.a) a
regido com tonalidade branca dentro da regido pulmonar, se trata da lesao consolidacgao,
que se confunde com a regido externa, do corpo do paciente. Com uma quantidade sufici-
entemente extensa de anotacoes, é possivel fazer com que o modelo estime essa regido de

forma precisa, como é possivel observar na Figura 4.11.b).



113

Figura 4.11 — Resultado de um exame (do conjunto de teste) somente com consolidacao analisado
pelo modelo Unet++. a) Imagem original, b) Imagem sobreposta pelos resultados de
segmentacio, e imagem

b)
PEEEN

o
100

C)
...m' )

e — O — — — S—
0 200 300 400 200 Q o0 200 300 400 a0

200

=1

00
400
| IS E——
Q 0

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

A fim de comparar a explicabilidade com a segmentacao das lesdes, foram calculadas
as quantidades de pixels de ambos os resultados em relacdo a regido dos parénquimas
pulmonares. Para o exemplo da Figura 4.6.b), a regiao determinada pelo algoritmo de
explicabilidade foi de 20,6%. J4 a regido determinada pelo resultado de segmentacgao da
Figura 4.11.c) foi de 24, 4%.

Ap6s a divisdo do banco de dados em 10 pastas e o treinamento dos modelos corres-
pondentes, foram computadas as pontuacoes dice e jaccard nos conjuntos de testes. Os

resultados podem ser observados conforme a Tabela 4.5.

Tabela 4.5 — Resultado comparativo dos modelos de identificacdo de lesdo aplicados aos conjuntos

de teste.
Unet++ vs Deep Lab V3+
Consolidacao Opacidade em Vidro Fosco
Modelo Dice Jaccard Dice Jaccard
UNET++ 0,85+0,13 0,75+0,14 0,77+0,11 0,65+0,1
DeepLabV3+ 0,83+0,14 0,72+0,14 0,77+0,13 0,64 +0,11

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Pelo resultado obtido nos conjuntos de teste, as medidas de desempenho utilizadas
apontam o quao bom o modelo consegue estimar as regidoes anotadas. Logo, pode-se
considerar que a qualidade das méscaras anotadas na base de lesdes ndo possui tanta
precisao quanto aquelas anotadas na base de parénquima pulmonar somente. Entretanto,
de forma visual, os resultados conseguiram identificar corretamente as regidoes, com maior
assertividade que o modelo de explicabilidade.

Para resumir as etapas de treino, validacao e teste nos dois tipos de lesoes, os resulta-

dos foram dispostos nas tabelas 4.6 € 4.7.
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Tabela 4.6 — Resultado comparativo dos modelos de identificacdo da lesdo consolidacao aplicados
aos conjuntos de treino, validacao e teste.

Consolidacao
Treino Validacao Teste
Modelo Dice Jaccard Dice Jaccard Dice Jaccard
Unet++ 0,87 + 0,06 0,75+ 0,07 0,77 £0,1 0,63 +0,1 0,85+0,13 0,75+0,14
DeepLabV3+ | 0,90 + 0,06 0,79 £ 0,07 0,80+0,1 0,67 +£0,1 0,83+0,14 0,72+0,14

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Tabela 4.7 — Resultado comparativo dos modelos de identificacdo da lesdo opacidade em vidro fosco
aplicados aos conjuntos de treino, validacao e teste.

Opacidade em Vidro Fosco
Treino Validacao Teste
Modelo Dice Jaccard Dice Jaccard Dice Jaccard
Unet++ 0,87+0,06 | 0,75+0,07 0,77 +0,1 0,63 +0,1 0,77 0,11 0,65+ 0,10
DeepLabV3+ | 0,90 + 0,06 0,79 £ 0,07 0,80+0,1 0,67 +0,1 0,77 10,13 0,64 +0,11

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Como pode ser observado, as medidas Dice e Jaccard para o treino foram as mesmas
em ambas as tabelas, isto ocorre porque durante o treinamento é monitorado o valor médio
das pontuacoes. Apesar de apresentar pontuacoes inferiores em relacao aos modelos de
segmentacdo dos parénquimas pulmonares, os resultados visuais para os modelos de iden-
tificacdo de lesdes conseguem encontrar e destingir com uma qualidade razodavel, segundo
especialistas. Em posse das mdscaras dos parénquimas pulmonares e das mdascaras das

respectivas lesoes presentes, € possivel estimar o percentual de lesdao no paciente.

4.3.1 Severidade de lesdao para Triagem

Como etapa adicional ao suporte na tomada de decisdo e triagem, foi realizado um
estudo da taxa de lesao por slice de diversos pacientes do conjunto de teste, apresentando a
taxa por cada tipo de lesdo e a taxa superficial total afetada. Esta taxa corresponde a razao
entre a quantidade de pixels demarcados pelo modelo de segmentacao pulmonar, pela
quantidade de pixels demarcados pelo modelo de segmentacao de lesdo, ou seja, a razao
da “area” lesionada pela “4rea” pulmonar, observe as Figuras 4.12 e 4.13. Cada conjunto
de imagens corresponde a andlise da fatia de um paciente, na seguinte ordem, imagem
original, imagem sobreposta pela lesdo e imagem com pulmao segmentado sobreposto
pela lesdo. A terceira imagem proporciona a severidade de lesdo do paciente, calculada pela
razao entre a quantidade de pixels de cada lesdo, sobre a quantidade de pixels do pulmao,

determinando uma drea relativa que esta acometida por lesdo no paciente.
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Figura 4.12 — Anédlise de infecc¢do por paciente, cada 3 imagens correspondem a um slice de um
paciente.

200

300

Paciente: [1]

100

200

100

1]
| 200

800

Imagem Segmentada

200 400
Imagem Segmentada

¢

200 400
Imagem Segmentada

€)

200 400
Imagem Segmentada

A

200 400
Imagem Segmentada

€3

200 400
Imagem Segmentada

200 400
Imagem Segmentada

@/

200

400

00

200

00

200

400

400

500

Fonte: Arquivo pessoal do Autor.

Lesdo: 1.13%

200 400
Lesao: 12.4%

¢/

200 400
Lesao: 1.52%

€3

200 400
Lesao: 9.07%

M0 400
Lesao: 35.9%

€2

0 400
Lesao: 10.3%

0 400
Lesao: 14.1%

@/



116

Figura 4.13 — Continuacdo: Anélise de infeccdo por paciente, cada 3 imagens correspondem a um
slice de um paciente.
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A razao entre os pixels das lesdes em cada slice de cada paciente, informa ao pro-
fissional de saude o nivel aproximado da severidade do paciente. Podendo expor algum
detalhe que passe desapercebido pelo radiologista. Além de calcular rapidamente o nivel
de lesao que o paciente possui, sem a necessidade de uma anélise minuciosa. Na tabela 4.8

sdo informados os valores detalhados de lesdo para cada uma das fatias na Figura 4.12.

Tabela 4.8 — Resultado percentual de area lesionada do primeiro modelo UNET++ aplicado a 14
pacientes do conjunto de teste 1.

Paciente Opacidade em Vidro Fosco Consolidacao Total
1 0.18 0.95 1.13
2 6.26 6.09 12.35
3 0.74 0.78 1.52
4 7.79 1.28 9.07
5 30.67 5.21 35.88
6 9.42 0.85 10.27
7 9.36 4,71 14.07
8 0.05 0.26 0.31
9 6.91 1.10 8.01
10 10.66 3.42 14.08
11 8.95 5.27 14.22
12 6.73 0.69 7.42
13 10.32 1.27 11.59
14 0.62 0.83 1.45

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Porém, a andlise superficial (por imagem) pode nao ser o suficiente para auxiliar
na tomada de decisdo sobre o paciente para que a triagem seja efetuada, uma vez que nao
informa o estado geral do paciente. Para realizar uma anélise geral sobre o paciente, é
necessario que todas as fatias (ou pelo menos a maior parte delas) estejam disponiveis. A
partir da segmentacgdo individual de cada fatia, pode-se somar todos os pixels referentes a
lesdes e dividir pelo nimero de pixels correspondentes ao pulmao em todas as fatias. Todas
as imagens da Figura 4.14 sdo de um paciente externo ao conjunto de treino, teste e validacao
utilizados. Este paciente possui um total de 72 fatias! selecionadas por especialista, ou seja,
0 exame ndo esta completo, mas possui grande parte das informacoes.

Neste caso, cada imagem corresponde a uma fatia do exame de um paciente, externo
ao banco de dados utilizado no treinamento. Primeiramente tem-se a andlise superficial
por cada fatia do exame, resultado disposto na tabela 4.9. Nela foram computados somente

a razdo entre a quantidade de pixels na lesdo pela quantidade de pixels nos pulmdées. A

1 O restante das Figuras podem ser observadas no apéndice C.
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Figura 4.14 — Andlise de severidade de lesao pulmonar de um paciente, cada linha (imagem, mascara
e lesdo) correspondem a um slice.
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estimativa volumétrica pode ser observada na tabela 4.10, somente pelas imagens pode ser
dispendioso analisar vérios pacientes, mas com este método, pode-se estimar rapidamente
o nivel de lesdo geral do paciente, além de permitir a comparacao entre pacientes, uma vez
que a taxa de pixels é calculada em relacao a porcao de lesao dentro da regido pulmonar.

Tabela 4.9 — Resultado percentual de drea lesionada do modelo UNET++ aplicado a um paciente
externo aos conjuntos de treino e teste.

Imagem Opacidade em Vidro Fosco Consolidacao Total
1 9.14 4.67 13.81
2 8.44 4.64 13.09
3 7.71 5.10 12.81
4 5.18 7.02 12.21
5 6.01 7.16 13.17
6 6.41 6.84 13.24
7 5.71 6.79 12.49
8 5.52 6.64 12.16
9 6.64 6.98 13.61
10 7.92 5.73 13.65
11 7.41 4.57 11.97
12 7.06 3.00 10.06
13 5.30 1.94 7.24
14 5.32 1.33 6.65
15 6.23 1.25 7.48
16 7.06 1.30 8.36
17 7.12 0.88 8.00
18 5.71 0.61 6.32
19 4.23 0.53 4.76

20 3.04 0.28 3.33
21 2.58 0.11 2.69
22 2.69 0.05 2.75
23 0.56 0.00 0.56
24 0.08 0.00 0.08
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25 0.40 0.02 0.42
26 1.08 0.06 1.14
27 1.35 0.08 1.42
28 3.15 0.03 3.18
29 3.41 0.18 3.59
30 5.99 0.09 6.09
31 7.94 0.13 8.07
32 8.64 0.01 8.65
33 9.63 0.09 9.72
34 10.12 0.31 10.43
35 8.56 0.96 9.52
36 9.02 1.09 10.11
37 7.83 1.20 9.03
38 7.62 091 8.53
39 8.21 0.71 8.92
40 6.43 0.75 7.17
41 3.56 0.79 4.36
42 1.84 1.02 2.86
43 1.87 1.55 3.42
44 1.41 1.87 3.28
45 0.77 1.71 2.48
46 1.69 1.67 3.36
47 3.00 1.76 4.77
48 2.74 0.53 3.26
49 4.55 0.17 4.72
50 6.56 0.31 6.86
51 6.14 0.27 6.41
52 9.25 4.74 13.99
53 7.37 6.29 13.67
54 7.94 6.71 14.65
55 8.07 6.95 15.03
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56 9.86 4.63 14.50
57 6.38 1.62 8.00
58 9.18 0.97 10.15
59 6.89 0.59 7.48
60 3.84 0.15 3.99
61 0.89 0.00 0.89
62 1.05 0.07 1.12
63 4.47 0.03 4.50
64 9.37 0.01 9.38
65 10.81 0.07 10.88
66 9.71 1.25 10.96
67 9.38 0.88 10.26
68 7.69 1.00 8.70
69 2.46 2.02 4.48
70 4.44 1.97 6.42
71 5.90 0.40 6.30
72 9.53 0.25 9.77

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Tabela 4.10 — Taxa de Lesdo Volumétrica do paciente NCP 215.

Taxa Volumétrica de Taxa Volumétrica de Taxa Volumétrica Lesao
Consolidacao (%) Opacidade (%) (%)
1.764478249598692 ‘ 5.650904314186865 ‘ 7.415382563785557

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.
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5 CONCLUSAO E PROPOSTAS DE CONTINUIDADE

A pandemia gerada pela disseminacao do SARS-COV-2 provocou um colapso nos
sistemas de satde de diversos paises ao redor do mundo, aumentando a carga de pacien-
tes hospitalizados com necessidade de respiradores artificiais e profissionais preparados
para lidar rapidamente com a situacao. Toda essa crise provocada pelo virus, gerou uma
demanda por forma eficazes e/ou automadticas de lidar com procedimentos médicos, a fim
de evitar o contato entre os pacientes e profissionais de saide e contaminar mais pessoas,
sobrecarregando ainda mais o sistema de satide. Neste contexto, foi desenvolvido a proposta
deste trabalho, baseada nos principais estudos e pesquisas encontradas desde o principio
da pandemia. Partindo desde o pré-processamento, passando pela classificacao, explicabili-
dade, até a identificacdo das lesdes comumente encontradas nos pacientes diagnosticados
com COVID-19. Entende-se que aplicacoes médicas exigem uma entrega de resultados
com consisténcia e que sejam explicaveis. As bases de dados criadas podem auxiliar na
geracdo de novos estudos, sendo uma proposta preliminar que necessita de novos avancos
em busca de aprimoramentos, tanto no quesito de diferenciabilidade de lesdes quanto na
quantidade de lesoes identificaveis. O sistema como um todo, consegue classificar com

precisdo pacientes infectados, além de fornecer informacodes auxiliares na triagem.

5.0.1 Propostas de Continuidade

Ap06s a conclusdo dos modelos e anélise dos resultados obtidos, algumas possiveis

melhorias foram observadas, como por exemplo:

5.0.2 Pré-processamento Por Lesoes

Neste trabalho, foi realizado um pré-processamento baseado na segmentacao dos
parénquimas pulmonares, selecionando as imagens com maior taxa de pulmao sobre a
imagem como um todo, para que o modelo ndo fosse submetido a imagens sem o parén-
quima pulmonar. Porém, somente este requisito ndo garante que imagens sem lesdes sejam
selecionadas. Logo, o modelo de identificacdo de lesdes poderia ser utilizado para selecionar
imagens com lesoes, e assim garantir que o modelo seja treinado somente com imagens de

pacientes que desenvolveram lesdes.
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5.0.3 Adicionar Novas Classes

Durante as etapas iniciais do desenvolvimento deste projeto, foram treinados mode-
los Vision Transformers para classificacdo bindria entre imagens de pacientes com COVID-19
e imagens de pacientes com Pneumonia de outras origens, tais resultados ndo foram satisfa-
torios, possivelmente devido as lesoes geradas pela COVID-19 serem nao patognomonicas
(como mencionado na se¢do 2.2.1.1). Para solucionar ou mitigar esta dificuldade em di-
ferenciar COVID-19 com Pneumonia de outras origens, podemos listar duas melhorias.
Primeiramente, poderiam ser treinados modelos para identificar a regido na qual as lesoes
se encontram, pois a COVID-19 possui regides com maior incidéncia do que outras doencas.
Além disso adicionar mais tipos de lesdes ao pré-processamento por lesdes ajudaria a iden-
tificar ndo somente lesdes geradas pelo SARS-COV-2, como também as lesdes provenientes

de outras doencas.

5.0.4 Localizacdao de Lesoes

Além da identificagdo das lesdes, e da contabilizacdo da 4rea total infectada, também
é possivel identificar a posicao que se encontra a lesao, até mesmo de forma volumétrica,
como mostrado nos trabalhos Carvalho et al. (2021), Afshar et al. (2021). A posicao auxilia o
médico a identificar o estdgio em que o paciente se encontra. Realizar tal procedimento de
forma automadtica poderia facilitar a rapidez nas tomadas de decisoes.

Em novas propostas, espera-se que seja possivel a realizacdo de interfaces amigaveis

e de facil utilizacao para que os médicos possam analisar e conferir estes resultados.
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Producao Cientifica

Durante o desenvolvimento deste projeto foram desenvolvidos e publicados os se-

guintes trabalhos:

i)

iii)

Titulo: Unsupervised Class-Expert Learning For Supporting Covid-19 Triage Based On
Computed Tomography Data.

Journal Learning and Nonlinear Models (LNLM).

Autores: Tais Aparecida Alvarenga, Luis Otavio Santos, Demostenes Zegarra Rodriguez,

Danton Diego Ferreira, Bruno Henrique Groenner Barbosa, José Manoel de Seixas;

Titulo: Algoritmos Nao-Supervisionados para Suporte a Tomada de Decisdo e Diag-
noéstico de Covid-19 usando Dados de Tomografia Computadorizada.

Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional — 2021.

Autores: Tais Aparecida Alvarenga, Luis Ot4vio Santos, Demostenes Zegarra Rodriguez,
Danton Diego Ferreira, Bruno Henrique Groenner Barbosa, José Manoel de Seixas;

DOI: 10.21528/CBIC2021-121;

Titulo: Implementacdo em hardware de um Sistema de Reamostragem Dindmica
Coerente.

Sociedade Brasileira de Automdtica — 2020.

Autores: Luis Otavio Santos, Marcelo Antonio Alves Lima, Leandro Rodrigues Manso
Silva, Henrique Luis Moreira Monteiro, Carlos Augusto Duque;

DOI: https://doi.org/10.48011/asba.v2i1.1533.
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APENDICE A - Anotagdes Manuais com SLICER 3D

Para realizar as anotacdes foram utilizados os softwares SLICER 3D e LabelMe, (FE-
DOROV et al., 2012; WADA, 2016). Ambas possuem ferramentas de facil manipulacao, com
destaque para o SLICER 3D, que além das ferramentas de anotacao mais simples, também
possui ferramentas que utilizam algoritmos semiautomaéticos para auxiliar no processo de
anota¢do. Como € o caso da ferramenta Grow From Seeds, que utiliza internamente o algo-
ritmo crescimento de regioes, definido na se¢do 2.6.2.5. Dentre todos os tipos de pacientes,
a maior dificuldade em realizar anotacoes estd naqueles em que as lesdes aparecem nas
extremidades do pulmao, junto ao corpo, nestas imagens o limiar entre os parénquimas e o
corpo fica impreciso, dificultando as marcac¢des. Para exemplificar o processo de anotacoes,

observe a Figura A.1.

Figura A.1 — Exemplo de marcacdes via SLICER 3D.
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Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Apo6s carregar o exame do paciente no software, utiliza-se o editor de segmentacgao
para gerar duas marcacoes sobre uma imagem. De uma cor sdo marcadas as regides de
interesse (parénquimas pulmonares), e de outra cor sao demarcadas o restante da imagem
que nao é de interesse. Em seguida utiliza-se a ferramenta automatizada que fard o preen-
chimento da imagem atual e de varias imagens adjacentes com base na marcacao atual.

Veja o resultado na Figura (A.2).
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Figura A.2 — Exemplo de marcacdes via SLICER 3D - Grow From Seeds Aplicado aos parénquimas
pulmonares.
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Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Utilizando este procedimento em diversos exames, foi possivel gerar um banco de
dados de mdscaras para segmentacao automatica dos pulmdes, bem como um banco de
dados para segmentacgdo de lesoes. As mesmas ferramentas foram utilizadas para segmentar
lesbes, com a diferenca de que sao utilizadas 3 marcacdes, uma para opacidade em vidro
fosco, uma para consolidacdo e outra para o restante da imagem. Como pode ser observado

na Figura (A.3). Ap6s a anotacdo, cada marcacdo funciona como semente para o algoritmo

Figura A.3 — Exemplo de marcac¢des via SLICER 3D - Grow From Seeds Aplicado em Lesdes.
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agregar a regido que mais se assemelha aquela demarcada. Por fim, caso o resultado nao seja
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satisfatorio, é possivel utilizar novamente a ferramenta com diferentes configuracoes para

melhorar o resultado. Observe na Figura (A.4). Caso o resultado obtido com a ferramenta

Figura A.4 — Exemplo de marcacdes via SLICER 3D - Grow From Seeds.
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Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Grow From Seeds nao seja satisfatério, mesmo com correcdes, também é possivel utilizar
outras ferramentas e extensoes, como o watershed (se¢ao 2.6.2.4). Para aprimorar ainda
mais a velocidade de anota¢des, também podem ser utilizadas extensdes que operam com

modelos de aprendizado profundo, (CHEN, 2020).
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APENDICE B - Referencial Te6rico Complementar

A.1 Contexto histérico: Inteligéncia Computacional

Apesar da explosao de algoritmos, modelos e técnicas que tem surgido atualmente,
as redes neurais comecaram a ser desenvolvidas ha muito mais tempo. Em 1943 o neurofi-
siologista Warren Sturgis McCulloch e o matemadtico Walter Pitts, publicaram um estudo
sobre o célculo logico e sua relacdao com o sistema nervoso, o que deu origem ao paradigma
conexionista. Este estudo consistia na primeira tentativa de se modelar o neurénio mate-
maticamente. Poucos anos depois, outros estudos sobre o assunto despontaram, como o
trabalho de A. Turing em 1950 complementando o paradigma simbdlico, e também lan¢ando
o seu famoso teste para avaliar a inteligéncia de um algoritmo.

Em seguida, por volta de (1951), Marvin Lee Minsky desenvolve o primeiro simulador
de redes neurais, 0 SNARC. Em 1956 se origina os dois paradigmas, o simbdlico que busca
mais interpretabilidade de modelos e interpretabilidade de seus resultados, e o conexionista,
que é mais voltado aos resultados e a matemdtica dos modelos. Em 1958 Frank Rosenblatt
introduz em seu livro Principio da Neurodindmica (do inglés, Principles of Neurodynamics),
entre outros modelos (como o modelo topolégico do sistema nervoso) o modelo perceptron.
Nas décadas seguintes também houveram diversos avan¢os, como o Multilayer Perceptron,
ja que o Perceptron ndo resolvia problemas nao lineares. Algoritmos para otimizacao dos
modelos como o ADALINE (1960), o algoritmo retro-propagador (do inglés, Backpropaga-
tion) e diversos outros. Até o contexto atual, em que diversas dreas da ciéncia vém utilizando
e desenvolvendo modelos para solucionar os mais diversos problemas (MIT, 1951; PINKER

et al., 1988; MIRA, 2008; ROSENBLATT, 1962; LINNAINMAA, 1976).

A.2 Operacoes Elementares de CNN

A.2.1 Correlacao Cruzada

A operacao de correlacao cruzada é comumente utilizada em aplicagdes praticas,
tornando o nome redes convolucionais um erro em muitos casos praticos. Consiste de uma
operacao entre a entrada e o kernel (definida matematicamente na secdo 2.4), pode ser
observada na Figura A.5. Os quadros destacados em vermelho indicam como a operacao é

realizada: como o filtro possui dimensao 2 x 2, opera-se o produto de Hadamard entre a
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Figura A.5 — Exemplo da operacdo correlagdo cruzada.

Entrada

Kernel Saida

Fonte: Adaptado de (ZHANG et al., 2020a).

entrada e o filtro, e assim por diante, neste caso foi realizado um passo de 1 posicao, o que

significa que a préxima operacdo deve ser realizada de acordo com a Figura A.6. Quando é

Figura A.6 — Exemplo da operagdo correlacdo cruzada.

Entrada

Kernel Saida

Fonte: Adaptado de (ZHANG et al., 2020a).

utilizada a convolucdo, os pesos do filtro sao alternados posicionalmente.
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A.2.1.1 Padding

Quando se aplica a operacao de correlacao cruzada ou convolugao espacial de um
kernel nxn sobre uma imagem ou espaco de caracteristicas, a saida tende a ser reduzida,
caso ndo seja realizado o procedimento de Padding. A Figura A.7 exemplifica o processo

de convolugao e como ele reduz a dimensao da entrada. Como é possivel notar, a saida

Figura A.7 — Exemplo de convolucdo 3x3, em que néo é realizado o padding.

X|x|Xx|[x|x]|x wlwl|w YlY141]Y
X[X|X|Xx|x|x * wlwlwl| = [Y1Y1Y1Y
K| x|x|x|[x]|x CAFAFAE

wlw|w
| x| x X fxf yyyydxd d=n-f+1
< I e d=6-3+1
X|X|x|X[X]|X d=4

nxn

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

é reduzida em 2 dimensdes em relacdo a entrada. A operacdo de padding consiste em
aplicar-se uma camada de zeros em torno da entrada, esse preenchimento € ttil em casos
que se deseja manter a mesma dimensao de entrada na saida. Nestes casos, aumenta-se
a dimensdo da entrada e preenche-se com zeros, como pode ser visto na Figura A.8. ApGs
realizar o padding, realiza-se a operacao de correlacdo/convolucao normalmente, e como
esperado a dimensao de entrada e de saida sao as mesmas (SZE et al., 2017; PASZKE et al.,

2019; ABADI et al., 2015).
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Figura A.8 — Exemplo de preenchimento 1x1.

o|lo|o|lolo|o|o|o
Olx|x|x|x|x|x|O GG GG d=n+2p—f+1
O|x|x|x|Xx|x|x|O wlwlw YylYylY|lY|Y|Y d=6+2(1)-3+1
o o =
X|X|Xx|x]|x]|X *Www=999999 d=6
O|lx|x|x|x|x|x|0O YlY1Y|1Y|Y|Y

W|Iw|w
O|lx|x|x|x|x|x|O Yylylyly|Yl|Y
O|lx|x|x|x|x|x|O I YylYy1Y|Y|Y|Y
oooooooo(n+2p)x(n+2p) dxd

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.
A.2.1.2 Stride

A operacao de stride realiza um passo a cada iteragdo e ird reduzir significativamente
a dimensao de entrada, e consequentemente torna o algoritmo mais rdpido. Entretanto,
dependendo do valor do passo, muita informacao de entrada pode ser perdida, colocando
em risco o mapeamento estatistico dos dados. Um exemplo genérico da saida ao aplicar a
operacao stride é dado pela Figura A.9.

Como pode ser observado, a acao do passo 222 reduz bem mais a dimensionalidade
da entrada. Caso seja utilizado em conjunto com o padding, o efeito é atenuado, como

mostra a Figura A.10.
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Figura A.9 — Exemplo de passo 2z2.

wlwlw ylYyly d=—+1
* |wlw|w]| =
7-3
s d=—Z11=3
wlwlw 2

Fxf Yyl19Y|4Y

dxd

x

x

x
X | X | X | X
X | X | X
X | X | X
X | X | X

nxn

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Figura A.10 - Exemplo de passo (222) e preenchimento (1x1).

olo|o|lo|lolo|o|o|o
Olx|x|x|x|x|x|x|o
Olx|x|x|x|x|x|x|o ylylyly +2p—f
n _
O|x|x|x|x|x|x|x]|0O d= E— 1
wW|lw|w
o|x|x|x|x|x|x|*|O] o Tl = [Y]9]Y]Y _7+2(1)-3
Olx|x|x|x|x|x|x|o d= 2 +1
wilw|w IRININIRYSINY
Olx|x|x|x|x Fof d=4
X
O|x|x|x|x|x 90199 Y
olo|o|o|o|o
dxd

nxn

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Vale destacar que a matriz na cor vermelha que sobrepde as matrizes simplesmente
indicam que o filtro percorre a entrada da esquerda para direita até o canto inferior direito.

Além disso, quando uma arquitetura é planejada as equac¢des que foram utilizadas nos
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exemplos para calcular as saidas sdo utilizadas de forma inversa, ou seja, o termo do filtro é
colocado em evidencia para se obter a dimensao dos mesmos (SZE et al., 2017; PASZKE et

al., 2019; ABADI et al., 2015).

A.2.1.3 Pooling

A operacao de pooling possui diversas variacdes, até mesmo na composta com
algoritmos de atencao (attention pooling (ZHANG et al., 2020a)). Os casos mais simples
correspondem ao agrupamento por média e agrupamento por maximo. Um filtro nzn
percorre a entrada da mesma forma como ocorre na convolugdo, porém ao invés de realizar
qualquer tipo de operacao entre ele e a entrada, o maior valor (ou valor médio) encontrado
dentro da submatriz sobreposta serd a saida (ABADI et al., 2015; PASZKE et al., 2019). O
max-pooling e average-pooling sio amplamente utilizados para reducao de complexidade
e compressdo da entrada, na Figura A.11 podem ser observados exemplos de como elas

funcionam.

Figura A.11 — Exemplo de pooling.

= Max Pooling

2

6 3

= Average Pooling

1,25

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

As operagOes de max e average pooling sdo utilizadas para reduzir a quantidade de
parametros da rede ao longo das camadas, uma vez que estas operacdes ndo utilizam os

kernels (ZHANG et al., 2020a).
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A.2.2 Outras Operacoes

Além das operacdes bésicas descritas na se¢do anterior, ao longo do desenvolvimento
de aplicacdes em DL e visdo computacional, diversos mecanismos foram se desenvolvendo

para aprimorar o mapeamento de caracteristicas e a eficiéncia dos algoritmos.

A.2.2.1 Dilated Convolution

Na convolucao por dilatacao também conhecida por Atrous Convolution, ao contra-
rio da convolucdo regular como foi mostrado anteriormente, a agdo do filtro sobre a entrada

é alterada de forma a aumentar o campo de visdo/ag¢do do filtro. Conforme a Figura A.12:

Figura A.12 - Exemplo de Atrous Convolution.

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Em visdo computacional, o campo receptivo! (do inglés, receptive field) é o mapa de
caracteristicas de entrada que cada camada recebe. O campo de visao (do inglés, field of
view), consiste na dimensao que a camada atual consegue processar por vez, ou seja, para
um filtro nxn a dimensao do campo de visdo é definida por n. A ideia da convolucdo dilatada
é expandir o campo de visdo sem aumentar a quantidade de pardmetros necessdrios, isto é
feito pela incorporagao de valores nulos ao filtro (regiao em vermelho). Logo, a dimensao

do filtro utilizado é a mesma, mas a regiao mapeada é diferente (JIAO et al., 2019).

! Biologicamente se trata das parte anatomica (células) do cortex visual que é estimulada (HUBEL;
WIESEL, 1962) ao ser submetida a um ambiente visual.
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A.2.2.2 Inception and ASPP

Uma estratégia frequentemente aplicada em modelos de DL, é a de obter multiplos
mapas de hiper-parametros, que foi desenvolvida até chegar na proposta Inception, na qual
sdo utilizados muiltiplos filtros com diferentes dimensdes para gerar diferentes niveis de
representatividade (campos visuais), esta técnica faz com que o modelo consiga absorver
diferentes relacoes entre os dados tabulares, como mostra a Figura A.13:

Figura A.13 — Exemplo InceptionV3.

Filter Concat

3x3
i
3x3 3x3 1x1
i i i
1x1 1x1 Pool 1x1
Base

Fonte: (SZEGEDY et al., 2015).

Utilizando as convolucdes 1z1 é possivel reduzir significativamente a dimensao de
entrada. Por exemplo na Figura A.13, suponha que em uma certa camada seja necessario
realizar a redugao da dimensionalidade (quantidade de canais) do espaco de caracteristicas
que foram acumulados através das camadas da rede, a convolugdo 121 ndo s6 pode cumprir
este papel como também selecionar as melhores caracteristicas dentre os varios canais.
Para o bloco Pool (Max/ Avarage Pooling), nao existem pesos como na convolucao 1x1 e,
portanto, elimina a necessidade de retropopagar o erro, porém a seletividade fica somente
a cargo da operacao associada (SZEGEDY et al., 2015).

Uma outra proposta para aumentar a variabilidade de mapas de hiper-parametros é
o método ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling). Assim como o método Inception, este
método busca aumentar a quantidade de representacoes de caracteristicas, fazendo com
que o modelo aprenda de diferentes maneiras, porém utilizando a estratégia Atrous (descrita

na secao A.2.2.1). Observe na Figura A.14:
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Figura A.14 - Exemplo ASPP.

(&) Atrous Spabal
Pyramid Pooling

L 1x1 Conwv
Convl rate=2 EE 3x3 Convy Concat
+ rabe=6 +
Pooll Blockl Block2 Block3 Blockd C : J @x3conv | 1xl Conv
S rate=12 —
|
i [ ——
Ix3 Conv
|ma e [,il.l.ll,-:.l,-_l.: 4 g 16 16 r = rate=18 16
stnde rnoonor

(b) Image Pooling

Fonte: (CHEN et al., 2017).

Conforme (CHEN et al., 2017) no qual foi proposto o modelo de segmentagao Dee-
pLabV3, as multiplas opera¢des de convolucdo dilatada possibilitam uma extracao mapas

de caracteristicas capazes de capturar um contexto de longo alcance.

A.2.2.3 DepthWise Separable Convolution

Na operacao de “convolucdao” convencional, todos os filtros de uma camada da
arquitetura operam (convolugao ou correlacao cruzada) sobre a imagem/mapa de entrada.
J4a a operacao de convolucao separdvel busca subdividir a convolu¢do em duas etapas: A
primeira orientada a profundidade (Depthwise Convolution), significa que para cada canal
de entrada somente um filtro opera sobre um canal. A segunda faz a convoluc¢do elemento a
elemento (Pointwise Convolution). Quando estas duas operac¢oes sdo combinadas formam
a operacao Depthwise Separable Convolution. A operacao Pointwise Convolution consiste
na convolucdo 1x1 (na qual cada filtro possui a mesma quantidade de canais que a entrada).
E importante destacar que nesta etapa é realizada a operacao entre cada filtro (1 x 1 x M)
com o mapa de saida na etapa anterior (ngy x nyy x M), e cada filtro ird compor um canal da
camada de saida (ng x ny x V). Ao final da operacio o resultado é semelhante ao obtido
com a convolucdo convencional, porém com uma quantidade significativamente menor de

operacoes (BAI; ZHAO; HUANG, 2018).
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Figura A.15 - Exemplo Depthwise Separable Convolution.

S o S O S S o S o S o o
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Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Na Figura A.15 temos a ilustracao das duas operacoes supracitadas, Depthwise Con-
volution, que é realizada entre as imagens (ou mapas de caracteristicas) e cada filtro separa-
damente (representados por matrizes 323 dentro da regido tracejada), e o resultado desta
operacao é concatenado (regido central da imagem), e entdo realiza-se sobre ele a operagao
Pointwise Convolution, também conhecida como convolucdao 1x1. Como mencionado
anteriormente esta convolucao faz o papel de aumentar ou reduzir a quantidade de canais
entre dois estagios sem alterar a dimensao do formato (altura e largura), e selecionando as
melhores caracteristicas entre os canais.

Muitos trabalhos optam por utilizar estas operacoes de aumento da representativi-
dade, primeiramente para reducdo na quantidade de operacdes necessérias, e em segundo
por reduzir a “redundéncia” de filtros, pois muitas arquiteturas geram filtros semelhantes
em uma mesma camada quando utilizam a convolu¢do convencional (BAI; ZHAO; HUANG,

2018; CHEN et al.,, 2017; CHEN et al., 2021).
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A.3 Morfologia Matematica

A Morfologia matemadtica € uma subdrea de estudos matemaéticos que se concentra
em andlises sobre formatos geométricos e/ou estruturas. Além disso, ela pode colaborar
para fins praticos em estudos cientificos ou aplica¢des industriais que sao relacionados
a imagens, como realizar algum aprimoramento na visualizacdo ou aspecto da imagem,
reconhecimento de objetos, extracao de formatos, entre outros (SHIH, 2009). Operacoes
morfolégicas basicamente envolvem duas imagens, a primeira é a que estd sendo processada,
denominada imagem ativa, e a segunda € o kernel, referido como elemento estruturante. As
operacoes mais basicas da morfologia matematica aplicada ao processamento de imagens
sdo as operacoes de dilatacao e erosao, que podem ser combinadas para produzir outras
operacdes, como a abertura e o fechamento. Conforme Shih (2009), as operacdes morfol6-
gicas podem ser definidas com imagens bindrias ou em escala de cinza. Tanto a definicao
quanto os exemplos serdo realizados sobre imagens bindrias e a definicao é equivalente
para imagens em escala de cinza, que podem ser representadas como imagens binarias em
trés dimensoes. Como as imagens no banco de dados, que sdo foco do presente estudo,
estdo em grande maioria na escala de cinza ou RGB, foi necessdrio converter para o formato

bindrio utilizando o método Otsu? (OTSU, 1979).

A.3.1 Dilatacao

Sejam A e B dois conjuntos em EV, com elementosa € Aeb € B, em que a =
(a1,as,...,an) eb=(b1,ba,...,bn). A dilatagao de A (imagem ativa) por B (elemento es-
truturante), é o conjunto de todas as somas vetoriais possiveis de pares de elementos, um

proveniente de A e outro de B.
A®yB={ce EN|c=a+bparaalguma € Aeb € B}. (A1)

Como exemplo, iremos utilizar um elemento estruturante do tipo:

111
11 1] (A.2)
111

2 0 método Otsu € utilizado para encontrar o limiar automatico de uma imagem, considerando
duas classes distintas o algoritmo busca um limite de separacdo entre os pixels claros e escuros.
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Ap6s a conversdo da Figura A.16.a) original; para forma bindria na Figura A.16.b),

aplica-se o operador de dilatacao, o resultado fica de acordo com a Figura A.16.c).

Figura A.16 — Exemplo de Dilatacdo. a) Imagem Original, b) Imagem no formato binério com filtro
Otsu, e ¢) Imagem com Dilatacao.
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Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

E importante ressaltar que a dilatacdo realiza uma expansao nas regioes onde se con-
centra os pixels brancos, como pode ser observado na regidao no interior dos parénquimas,

em que as regioes em branco na Figura A.16.b), sdo expandidas na Figura A.16.c).

A.3.2 Erosao

Ao contrério da dilatacdo, a erosao fard os pixels brancos da imagem se encolherem
ou “achatarem”. Utilizando os mesmos conjuntos A e B descritos na dilatacao, a erosao

pode ser definida pela equacao A.3.
Aoy B={xe€ EN|z+bc Aparatodob € B}. (A.3)

Como exemplo (utilizando o mesmo elemento estruturante de A.2), pode ser observado na
Figura A.16.a) (original); a sua forma bindaria na Figura A.16.b), e o resultado apds a erosao

na Figura A.16.c).
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Figura A.17 — Exemplo de Erosdo. a) Imagem Original, b) Imagem no formato binério com filtro Otsu,
e ¢) Imagem com Erosao.

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Observe que na operagao de erosdo, a regido branca interna da Figura A.17.b) é

parcialmente suprimida pela erosao, como pode ser observado na Figura A.17.c).

A.3.3 Abertura

A abertura, é definida por uma erosao seguida por uma dilatacdo, ficando definida
pela equacao A.4.
AObB:(A@bB) ¢y B (A.4)

Em que o} é a notacdo para operacao de abertura bindria. Como exemplo temos a Figura
original A.18.a), a forma binaria A.18.b) e a o resultado da abertura (A.18.c).

Figura A.18 — Exemplo de Abertura. a) Imagem Original, b) Imagem no formato binario com filtro
Otsu, e ¢) Imagem com Abertura.
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Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.



154

A.3.4 Fechamento

De forma semelhante, o fechamento é definido por uma dilatagdo seguida por uma

erosao, ficando definida pela equacao A.5.

AeyB= (A, B)ey B (A.5)

Em que o, é a notacdo para operacao de fechamento bindrio. Como exemplo temos a Figura
A.19.a) (original); a sua forma bindria na Figura A.19.b) e o resultado do fechamento na

Figura A.19.c).

Figura A.19 — Exemplo de Fechamento. a) Imagem Original, b) Imagem no formato bindrio com filtro
Otsu, e ¢) Imagem com Fechamento.

Fonte: Arquivo Pessoal do Autor.

Estas operacdes sdo as mais basicas em morfologia matematica, e serdo discutidas

em alguns dos algoritmos a seguir. Principalmente nos métodos semi-automaticos.
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A.4 Regularizacao

A.4.1 Penalizacao

Os métodos de regularizacao classicos consistem em penalizar a funcdo de erro de
acordo com os valores dos pesos durante o treinamento buscando adaptar o modelo para
as amostras fora do conjunto amostrado, ou seja, para os dados desconhecidos. Caso o peso
seja alto para um determinado atributo, a penalizagdo sera proporcionalmente alta, e os
pesos serdo reajustados por um erro ainda maior na proxima iteracao, fazendo com que

eles sejam reduzidos, adicionando um termo regularizador na equacao A.6.
Funcao de erro,, ,,, = Func¢do de erro + \ - Regularizacao (A.6)

Na qual ) é a “for¢ca” da “punicao” pelo alto valor dos pesos. O termo regularizador pode ser
determinado pelo método denominado Operador de selecao e redu¢ao minima absoluta
(do inglés, Least Absolute Shrinkage and Selection Operator — LASSO), também conhecido
como regularizador L1, ou pelo método de Ridge, também conhecido como regularizador

Lo.

A.4.1.1 Regularizacao de Lasso

O erro penalizado pelo método L de cada i-ésima amostra entre um conjunto de

dados total de [V, pode ser determinado de forma genérica pela equacao A.7.

N P
EIT0 1ass0(w,0) = > (i — (w2 +0)) 2+ A |wj] (A7)
j=1

i=1
Com a regularizacdo por Lasso, os pesos sao reduzidos consideravelmente, alguns podendo
ser até mesmo anulados (w = 0), realizando a “poda” de alguns neurdénios do modelo e

deixando a arquitetura um pouco mais esparsa (TIBSHIRANI, 1996).

A.4.1.2 Regularizacao de Ridge

Também conhecida como regularizacao Lo, a regularizacao de Ridge Hastie (2020),
também tem por objetivo fazer com que o modelo fique menos complexo e aumente sua
capacidade de generalizacdo, porém, ao contrério da regularizacao pelo método Lasso, a

regularizacdo Lo ndo anula os valores dos parametros, apenas os “encolhe”. O erro pode ser
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determinado de acordo com a equacao A.8.

N P
BT Ridge (w,0) = > (yi — (w2 +5))* + A Y Jwj|? (A.8)
j=1

i=1
E interessante destacar que a tinica diferenca entre as equacdes estd no expoente do soma-
torio de penalizacdo. Enquanto em L se utiliza o valor absoluto do somatério dos pesos,
em Ly, utiliza-se a soma do valor ao quadrado para penaliza¢do, em ambos os casos 0s
parametros decaem proporcionalmente ao valor de penalizagdo, porém somente o método
Ly possui o decaimento linear, tendo, portanto, a possibilidade de anula¢do de alguns

parametros durante o treinamento.

A.4.2 Dropout

De acordo com Srivastava et al. (2014) o Dropout pode ser visto como uma forma
de fazer uma média igualmente ponderada de diversos modelos com hiper parametros
compartilhados. Por outro lado, de forma empirica, os autores conseguiram mostrar como
o método contribui para a ponderacao dos pesos ap6s o treinamento.

A forma original desta técnica consiste em anular uma ativagdo com uma proba-
bilidade p na fase de treinamento, e na fase de testes os pesos devem ser multiplicados
por p para escalonar e manter a média. Para eliminar a necessidade deste procedimento,
pode ser utilizado o “DropOut Inverso”, no qual a probabilidade de anular se torna 1 — ¢
para 0 < g < 1. Para preservar as médias, as ativagoes sdo escalonadas em 1/¢ durante
o treinamento, e na etapa de teste ndo é necessdrio realizar alteracdes nos pesos. Se as
entradas x tem média £(x) =y (E : Valor Esperado) e variancia Var(x) = v, entao a variavel
de DropOut d segue uma distribuicdo binomial B(1,¢), e a média F(1/gdx) = u é mantida.
A eficécia da técnica foi comprovada apenas de forma empirica (SRIVASTAVA et al., 2014;

KLAMBAUER et al., 2017).

A.4.2.1 Alpha DropOut

Um caso particular de DropOut foi proposto em Klambauer et al. (2017), em que
a técnica é modificada para manter a média sob a influéncia de uma fung¢ao de ativacao
especifica a SELU (que foi discutida na secido 2.8.6), que basicamente leva o valor das

ativacoes para um valor préximo de 0 (0,05 0,1).



157

A.4.3 Regressao
A.4.3.1 Erro Médio Absoluto

Para sistemas cuja saida possui uma estimacao numeérica continua, em um cendrio
ideal o valor calculado na saida do modelo possui o mesmo valor alvo que amostra possui.
Porém na prética o que ocorre sao valores aproximados, que podem flutuar para valores
acima ou abaixo do valor alvo, logo, é comum utilizar o valor absoluto do erro, para que os
termos ndo se cancelem. Além disso, para andlise em grandes quantidades, a tendéncia do
erro pode ser melhor analisada quando se observa a média de diversos valores ao invés de
analisar simplesmente o somatdrio dos erros individuais, tendo assim uma percepc¢ao de
tendéncia do erro. Portanto, é interessante que o erro seja computado sobre uma faixa de
amostras ao longo do aprendizado de um modelo de inteligéncia computacional, tendo

assim o erro médio absoluto (do inglés, Mean absolute Error - MAE).
11X .
MAE ==Y |y -] (A.9)
i1

O erro médio absoluto analisa de forma linear os erros, o que significa que os erros sao

penalizados na mesma proporcao para valores altos ou baixos.

A.4.3.2 Erro Médio Quadratico

O erro médio quadrético (do inglés, Mean Squared Error - MSE) por sua vez, penaliza

altos valores de erro com mais “severidade”.

1
MSE == (y' —§")? (A.10)
i=1
Um problema comumente encontrado em aplicacdes que utilizam o MSE, é a penalizacao

acentuada em amostras com valores abruptamente fora do padrao, chamadas de “pontos

fora da curva” (do inglés, outiliers).

A.4.3.3 Raiz do Erro Médio Quadratico

A raiz erro médio quadratico (do inglés, Root Mean Squared Error - RMSE), busca

ponderar o erro médio quadrético, tanto para evitar que os valores e correcoes sejam muito
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abruptos, quanto para conferir maior interpretabilidade ao resultado quando comparado

ao MSE, a métrica pode ser determinada pela equacdo A.11.

RMSE — J iz(yi—giﬁ (A11)
=1

A.4.3.4 Coeficiente de Determinacao

Também chamado de R-quadrado (do inglés, R-Squared), esta métrica compara os
resultados de saida do modelo com um modelo imagindrio que sempre indica o valor médio

dos alvos do conjunto de dados em questao em sua saida.

M S E(modelo)

R?=1-
M S E(modeloygse)

(A.12)

No qual o MSE (modelo) é dado pela equagdo A.10 e o erro MSE (modeloy,.) € dado por:

M S E(modelopgse = Z(yﬁ —§)? (A.13)
i=1

S|

A.5 Redimensionamento por Interpolacdo por Area

De acordo com a documentacao da biblioteca OpenCV Bradski (2000), a interpolacao
por drea é a mais indicada para casos em que se deseja reduzir a dimensdao da imagem,
uma vez que o algoritmo se baseia na informacao de drea para realizar tal procedimento. O
algoritmo primeiramente verifica se a dimensao original da imagem é multipla escalar da
dimensao de saida (informada no momento de chamada da funcéo). Ou seja, verifica-se se
a divisao da altura e largura de entrada pela saida, € um valor inteiro.

Caso seja um valor inteiro n, e a imagem de entrada é maior que a de saida, entao o
algoritmo fara uma média ponderada por drea em uma regido n por n na imagem original,
ou seja, a soma dos pixels contidos em uma regido dividida pela area.

Caso arelacdo entre a entrada e a saida nao seja um valor inteiro, e a imagem de
entrada é maior que a de saida, entdo o algoritmo fard um procedimento semelhante, porém
ponderando a soma dos pixels pela proporc¢ao que eles ocupam o quadro n por n naimagem

original.
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Para casos em que a imagem de entrada € menor que a de saida, é realizada uma
interpolacao baseada no conceito “vizinho mais préximo” (do inglés, Nearest Neighbor. Esta

interpolacao utiliza o pixel mais préximo para interpolacao (BRADSKI, 2000).



Paciente contido na base de dados, patient id NCP 215. Restante das fatias:

Figura A.20 — Andlise de severidade de lesdo pulmonar de um paciente.

APENDICE C - Resultados Adicionais
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Figura A.21 — Anélise de severidade de lesdo pulmonar de um paciente, cada linha (imagem, mascara

e lesdo) correspondem a um slice.
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Figura A.22 — Anélise de severidade de lesdo pulmonar de um paciente, cada linha (imagem, mascara
e lesdo) correspondem a um slice.
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Figura A.23 — Andlise de severidade de lesdo pulmonar de um paciente, cada linha (imagem, mascara
e lesdo) correspondem a um slice.
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Figura A.24 — Andlise de severidade de lesdo pulmonar de um paciente, cada linha (imagem, mascara
e lesdo) correspondem a um slice.
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Figura A.25 — Andlise de severidade de lesdo pulmonar de um paciente, cada linha (imagem, mascara
e lesdo) correspondem a um slice.
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Figura A.26 — Andlise de severidade de lesdo pulmonar de um paciente, cada linha (imagem, mascara
e lesdo) correspondem a um slice.
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Figura A.27 — Andlise de severidade de lesdo pulmonar de um paciente, cada linha (imagem, mascara
e lesdo) correspondem a um slice.
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Figura A.28 — Andlise de severidade de lesdo pulmonar de um paciente, cada linha (imagem, mascara
e lesdo) correspondem a um slice.
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Figura A.29 — Anélise de severidade de lesdo pulmonar de um paciente, cada linha (imagem, mascara
e lesdo) correspondem a um slice.
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