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Resumo

A analise de imagens médicas em dados volumétricos normalmente é feita com a utilizacao de
redes neurais convolucionais profundas 2D (CNN 2D), o que implica na analise independente e
quadros individuais. Em grande parte, isso € devido aos desafios impostos pela natureza de dados
tridimensionais, tais como: tamanho de volume variavel, altos requisitos de memoria (GPU e RAM),
otimizacao de parametros, dentre outros. No entanto, lidar com os quadros individuais de forma
independente em CNNs 2D descarta, deliberadamente, as informacdes temporais que constituem
a profundidade dos volumes, o que pode resultar em baixo desempenho para a tarefa pretendida.
Portanto, € importante desenvolver métodos que superem os requisitos computacionais impostos
para que se aproveite as informacées 3D.

Para isso, neste trabalho € proposto um método nao supervisionado baseado em Grad-Cam para
selecao dos segmentos mais relevantes em volumes de tomografia computadorizada, por meio da
avaliacao do mapa de ativacdao na ultima camada convolucional de uma CNN3D projetada para
esse fim. Mesmo que o diagnostico por métodos de Aprendizado de Maquina ja mostre resultados
promissores por meio do uso de redes neurais para avaliacdo de imagens radiolégicas dos pulmaes,
a grande maioria dos métodos utiliza imagens pré-selecionadas por profissionais humanos para
compor uma base de dados adequada, e isso se agrava quando sao utilizados volumes de tomografia
computadorizada, onde se faz necessaria a separacido de quadros mais significativos para avaliacao
clinica, uma vez que a analise de volume completo € computacionalmente cara e demorada.

Experimentos extensivos com volumes de tomografia computadorizada demonstraram o éxito da
metodologia proposta. A eficacia do método Grad-Cam Slice Selection (GSS) se evidenciou ao supe-
rar técnicas atuais do estado da arte, tanto em termos de area sob a curva ROC (AUC) quanto de

F1 Score, em todas as configuracoes testadas.



Abstract

A common approach for analyzing medical images on volumetric data employs deep 2D convolutio-
nal neural networks (2D CNN), which imply the use of individual frames. This is largely attributed
to the challenges posed by the nature of three-dimensional data: variable volume size, sufficient
GPU and RAM allocation, parameter optimization, and more. However, handling the individual
frames independently in 2D CNNs deliberately discards the temporal information that constitutes
the depth of the volumes, which results in poor performance for the intended task. Therefore, it is
important to develop methods that go beyond the computational requirements imposed in order to
take advantage of 3D information.

For this, we propose an unsupervised method based on Grad-Cam to select key-frames in computed
tomography volumes by evaluating the activation map in the last convolutional layer of a CNN3D
designed for this purpose. The diagnosis of coronavirus disease was used as a case study for this
first stage of the project. Even though the diagnosis by Machine Learning methods already shows
promising results through the use of neural networks for the evaluation of radiological images of
the lungs, the vast majority of methods use images pre-selected by human professionals to compose
an adequate database and this is aggravated when computed tomography volumes are used, where
it is necessary to separate more significant frames for clinical evaluation because the full volume
analysis is computationally expensive and time-consuming.

Extensive experiments with computed tomography volumes demonstrated the success of the pro-
posed methodology. The effectiveness of the Grad-Cam Slice Selection (GSS) method was shown to
outperform current state-of-the-art techniques, both in terms of area under the ROC curve (AUC)

and F1 Score, in all configurations tested.
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Capitulo

Introducao

1.1 Contextualizacao e Motivacao

O campo de radiologia e diagnoéstico por imagem evoluiu sobremaneira nos ultimos anos.
Os exames de imagem deixaram de ser somente qualitativos e de diagnosticos e passaram a
fornecer informacodes quantitativas e de gravidade de doenca. Diante disso, sistemas com-
putadorizados de auxilio diagnostico vém sendo desenvolvidos com o objetivo dar suporte
a decisao terapéutica. Com o advento da Inteligéncia Artificial (IA), do Big Data e do Apren-
dizado de Maquina (AM), caminha-se para a rapida expansao do uso dessas ferramentas
no dia a dia dos médicos, tornando cada paciente tnico e levando a radiologia ao encontro
do conceito de abordagem multidisciplinar e a medicina de precisao.

Embora volumes de tomografia computadorizada (TC) contenham mais informac¢des que
uma unica imagem e ja existam resultados na literatura que estabelecem que o uso de
dados tridimensionais podem ser melhores para o aprendizado de maquina (Huang et al.,
2017; Hosny et al., 2018; Li et al., 2016; Milletari et al., 2016), a maioria dos mecanismos
de IA nao os utilizam. Atualmente, modelos 3D exigem mais memoria computacional para
o qual o custo computacional envolvido no treino e inferéncia costuma ser impraticavel
para grande parte dos sistemas de informacao (Ahmed et al., 2018).

A literatura ja aborda formas para reducao de dados temporais de videos, tais como a
escolha de quadros equidistantes, extracao de quadros em posicoes mais relevantes ou até
mesmo formas de interpolacao dos volumes, que serao apresentados na Secao 3.2. Porém,
a maioria das técnicas aplica um processo de amostragem estratificada em que podem ser
selecionados quadros nao relevantes para o problema de AM.

A proposta deste trabalho é apresentar um mecanismo de classificacdo de volumes de to-
mografia que realize a extracao de quadros significativos de dados volumeétricos para serem
utilizados por um modelo de aprendizado de maquina. A exemplo da Figura 1.1, um meca-
nismo de selecao seria responsavel em passar para o modelo os quadros mais relevantes.
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Figura 1.1: Exemplo de selecao de quadros significativos.

Isso pouparia recursos computacionais ao mesmo tempo que possibilitaria o trabalho com
maiores resolucoes espaciais de entrada, menores tempos de treino e permitiria que o mo-
delo conseguisse extrair caracteristicas mais relevantes que, sem a selecao, nao poderia
extrair devido a limitacoes de hardware. Como estudo de caso foi utilizado um conjunto de
volumes de tomografia computadorizada dos pulmées para determinar se o paciente possui
sequelas causada por Covid-19.

1.2 Estudo de Caso

A pandemia de Covid-19 (Corona Virus Disease 2019, a doenca respiratoria causada pelo
tipo de coronavirus denominado Sars-CoV-2) destacou a importancia da ciéncia como a
principal ferramenta da humanidade na luta contra patologias que afetam a saude hu-
mana. Gracas aos esforcos colaborativos de varias instituicées em todo o mundo, varias
vacinas foram desenvolvidas em tempo recorde. No entanto, a busca por tratamentos efi-
cazes e pela erradicacao da doenca persiste.

Dentre todos os maleficios ocasionados pelo Sars-CoV-2, o dano aos pulmdes € o mais preo-
cupante (Del Rio et al., 2020), com consequéncias muitas vezes irreversiveis nos pacientes
que conseguem se recuperar. Imagens radiolégicas de tomografia computadorizada sao
comumente utilizadas por médicos para realizar o diagnostico e prognostico do paciente.
Com a pandemia, ocorreu uma sobrecarga e ficou evidente que nao existem profissionais
suficientes para atender a grande demanda de analise das tomografias dos pacientes. Essa
realidade se estende aos dias atuais onde profissionais qualificados sdo poucos em rela-
¢ao a demanda no campo da medicina. O aprendizado de maquina podera ajudar nessa
tarefa a partir de algoritmos inteligentes de aprendizado supervisionado, em especial, com
aprendizado profundo.
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Como estudo de caso € abordado o desafio de classificar pacientes com sequelas causadas
pelo virus com base em imagens de tomografia computadorizada dos pulmoes. O objetivo
€ desenvolver uma solucao que seja precisa, dentro de um limiar de aceitacao em rela-
cao a eficacia, e que apresente um custo computacional aceitavel por meio da abordagem
proposta de selecao de quadros significativos. Ao enfrentar essas restricoes, busca-se con-
tribuir para o campo da medicina, oferecendo um meétodo eficiente e eficaz para auxiliar os
profissionais de sauide na identificacao e no tratamento de pacientes.

1.3 Objetivos e Hipotese

A tomografia computadorizada € uma técnica de diagndstico por imagem que produz uma
grande quantidade de dados que constituirao um volume, composto de diversos quadros.
No entanto, nem todos os quadros sao igualmente relevantes para o diagnostico clinico.
Portanto, a identificacdo dos quadros mais significativos torna-se crucial para otimizar o
processo de diagnostico e reduzir a carga computacional associada. A Hipotese de Pesquisa
deste trabalho estabelece que

“A avaliacao do conhecimento obtido por meio de modelos de aprendizado profundo,
em tarefas de classificacdo de imagens de tomografia computadorizada, possibilita a
selecao de quadros significativos para avaliac¢ao clinica.”

A hipotese central deste trabalho de pesquisa € baseada na premissa de que a utilizacao de
modelos de aprendizado profundo, quando aplicados a tarefas de classificacao de volumes
de tomografia computadorizada, pode facilitar a identificacao e selecao de quadros signi-
ficativos para avaliagido clinica por meio da avaliacido do conhecimento obtido por esses
modelos. Isso, por sua vez, contribuiria para a reducdo do custo computacional envol-
vido no processamento dessas imagens e até possiveis melhorias durante o aprendizado de
maquina.

Isso sugere que, com o uso de modelos de aprendizado profundo, € possivel identificar e
selecionar esses quadros relevantes de maneira eficaz. Neste contexto, a pesquisa busca
explorar os beneficios e possibilidades oferecidos por essas técnicas avancadas de apren-
dizado de maquina. Com base nessa hipotese, o objetivo de pesquisa € extrair os quadros
mais significativos em volumes de tomografia computadorizada para reducao de custo com-
putacional em tarefas de classificacdo com aprendizado profundo.

A partir desse objetivo geral, alguns objetivos especificos foram estabelecidos:

¢ Definir modelos e técnicas de aprendizado de maquina para extrair quadros significa-
tivos em volumes de tomografia computadorizada.

* Especificar as melhores praticas para gerar instancias a fim de servirem como insu-
mos para avaliacao por modelos de aprendizado de maquina a partir dos volumes de
tomografia;
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* Reduzir o custo computacional de processamento de imagens, dada a opc¢ao de se
obter um subconjunto de dados significativos sem perda de desempenho do modelo;

* Prover método de extracao de quadros significativos em volumes de tomografia com-
putadorizada por meio de modelos profundos de aprendizado de maquina.

1.4 Organizacao do texto

Este documento esta estruturado em cinco capitulos. O Capitulo 1, Introducao, apresentou
a visao geral do trabalho e seus objetivos.

No Capitulo 2 sao apresentados conceitos tedricos relevantes para a compreensao deste
projeto de pesquisa tais como aprendizado de maquina, noc¢oes basicas de radiologia e a
relacao de aprendizado profundo com medicina.

Ja no Capitulo 3 sao abordadas algumas técnicas de amostragem em tomografia computa-
dorizada em trabalhos relacionados.

O Capitulo 4 descreve a proposta deste trabalho e os métodos empregados.
No Capitulo 5 sdo mostrados a avaliacao experimental e os resultados obtidos.

Finalmente, no Capitulo 6, sao feitas consideracoes finais deste projeto, destacando-se as
principais contribuicées alcancadas e expondo o plano de trabalho para a continuidade da
pesquisa.



Capitulo

Fundamentacao Teorica

2.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, € proporcionada uma analise abrangente da literatura e teorias existentes
que sao relevantes para o tema em estudo. O objetivo € estabelecer um contexto geral e for-
necer uma compreensao aprofundada das principais técnicas empregadas nesta pesquisa.
Além disso, sdo destacadas as lacunas no conhecimento atual, as quais este trabalho pre-
tende preencher.

Ao longo desta secao, sera oferecida uma breve introducao ao aprendizado de maquina e
aos conceitos de aprendizado profundo aplicados a volumes de tomografia computadori-
zada, bem como outras referéncias relevantes a tematica em questdo. Vale ressaltar que
esta introducao nao tem a pretensao de ser exaustiva, ou seja, abordar todos os principais
paradigmas e fundamentacoes envolvidos no campo de estudo. Em vez disso, busca-se
definir os conceitos e notacdées que serao utilizados no decorrer do texto e oferecer uma
visdo geral do campo para facilitar a compreensao. Dessa forma, este capitulo serve como
base tedrica para a investigacao desenvolvida ao longo desta dissertacao.

2.2 Aprendizado de Maquina

Machine Learning ou Aprendizado de Maquina (AM) € uma area de pesquisa multidisci-
plinar, frequentemente tida como parte da Inteligéncia Artificial (IA), que trata do estudo
sistematico de algoritmos e sistemas que sao capazes de melhorar seu desempenho com a
experiéncia (Alpaydin, 2020). Um algoritmo nesse dominio € capaz de aprender a partir de
dados, através da captura de padroes e efetuando inferéncias com o intuito de solucionar
um problema especifico.

A forma tradicional para trabalhos com IA emprega o paradigma de programacao classico,
o qual envolve a criacdo manual de regras com dados processados pelas mesmas a fim
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de obter respostas como saida. Entretanto, em algoritmo de AM, os dados e as respostas
associadas aos dados sao obtidos de maneira automatica (Francois, 2017). Por exemplo,
na classificacao de patologias em exames de tomografia computadorizada, um modelo de
AM aprende padrées entre o contetido dos quadros e a existéncia ou inexisténcia de pato-
logia. No que tange o contexto deste trabalho, os quadros mais significativos sdo obtidos
analisando-se quais quadros contém informacdo mais significativa para expressar esses
padroes.

As técnicas classicas de aprendizado de maquina incluem algoritmos como Support Vector
Machines (SVM), Naive Bayes e Random Forest. Esses algoritmos sao baseados em ca-
racteristicas extraidas “manualmente” e sao treinados em dados rotulados para realizar
previsoes. No reconhecimento de imagens, técnicas classicas de processamento de ima-
gem sao usadas para extrair caracteristicas dos eexemplos, as quais sao posteriormente
utilizadas para treinar o algoritmo, por exemplo, em tarefas de reconhecimento de objetos,
segmentacao etc.

As técnicas de aprendizado profundo, por sua vez, se fundamentam em redes neurais arti-
ficiais e ndo necessitam de caracteristicas obtidas manualmente. Em vez disso, o algoritmo
aprende a extrair caracteristicas diretamente dos dados por meio de multiplas camadas de
computacdo. Redes neurais convolucionais (CNNs) representam as técnicas de aprendizado
profundo mais utilizadas para reconhecimento de imagem, em que o algoritmo € treinado
em extensos conjuntos de dados para realizar alguma tarefa, como identificar objetos.

2.2.1 Aprendizado de Maquina aplicado ao reconhecimento de Imagens

O reconhecimento de imagem € um campo em rapido crescimento que tem tido inimeros
avancos nos ultimos anos. A capacidade dos algoritmos de reconhecer com precisao ob-
jetos, pessoas e outros elementos em imagens tornou o AM uma ferramenta valiosa para
varias aplicacoes.

O aprendizado de maquina para reconhecimento de imagens pode ser analogo a forma que
humanos aprendem. Por exemplo, um pai ensinando seu filho a classificar um animal entre
cachorro e gato. O pai mostrara um animal ao filho e pedira que o classifique entre cao
ou gato, mostrando a resposta certa quando a crianca errar. Com a pratica, havera uma
melhoria de desempenho e uma habilidade de generalizacao ira permitir que a crianca
possa classificar até mesmo exemplos nunca antes vistos.

Semelhantemente, um programa de aprendizado de maquina podera aprender de maneira
supervisionada a partir de imagens, analisando caracteristicas como formas, cores, textu-
ras e proporc¢oes. A avaliacdo sera feita com base no seu poder de generalizacdo e capaci-
dade de classificar imagens nunca antes vistas. Isso ocorre por meio de um processo que se
assemelha a recordacoes do cérebro humano, o qual consegue criar associacoes a partir de
exemplos previamente vistos (Brink et al., 2017). A Figura 2.1 mostra o processo de apren-
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dizado de maquina supervisionado, no qual imagens ja categorizadas sao apresentadas ao
modelo, sendo este depois posto a prova.

Labeled
training data

Machine-leaming
process

Tesl dala labeled
by ML recall

Figura 2.1: Processo de aprendizado de maquina.
Fonte: (Brink et al., 2017).

Em comparacdo com as técnicas classicas de aprendizado de maquina, as técnicas de
aprendizado profundo mostraram desempenho superior em tarefas de reconhecimento de
imagem. Os algoritmos de aprendizado profundo sao capazes de aprender relacionamentos
mais complexos entre os dados e os rotulos. Além disso, os algoritmos de aprendizado
profundo nao exigem extracao manual de atributos, tarefa esta que pode ser demorada e

propensa a €rros.

No entanto, os algoritmos de aprendizado profundo também tém algumas desvantagens.
Eles exigem grandes quantidades de dados rotulados para treinamento, o que pode ser di-
ficil e demorado de se obter. Além disso, os algoritmos de aprendizado profundo podem ser
computacionalmente intensivos e exigir hardware especializado, tornando-os mais dificeis
de implementar em comparacdo com as técnicas classicas de aprendizado de maquina.
Dessa forma, embora as técnicas de aprendizado profundo tenham mostrado desempenho
superior, as técnicas classicas de aprendizado de maquina classificadas ainda podem ser
uma opcao viavel para determinadas aplicacoes devido a sua simplicidade e facilidade de
implementacao. Mais pesquisas nessa area poderao levar a algoritmos e técnicas aprimora-
dos para reconhecimento de imagem que podem combinar os pontos fortes do aprendizado
de maquina classico e das técnicas de aprendizado profundo.
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2.3 Aprendizado Profundo

O Aprendizado Profundo, também conhecido como Deep Learning, € uma técnica de apren-
dizado de maquina baseada em redes neurais artificiais compostas por varias camadas
de processamento. Essas camadas sao interconectadas, cada uma com um conjunto de
neuronios que processam informacoes e transferem essas informacoes para a camada se-
guinte. Com o treinamento de dados, a rede neural é capaz de identificar padroes, reconhe-

cer objetos, categorizar informacées e, em geral, realizar tarefas cada vez mais complexas
(Francois, 2017).

2.3.1 Obtencao de conhecimento

A Figura 2.2 mostra o funcionamento de uma rede neural profunda, exemplificando como
as representacoes sao apreendidas por algoritmos de aprendizado profundo. No caso de-

monstrado, a rede tem o objetivo de categorizar (ou classificar) o digito expresso nos pixels
da imagem de entrada.

Durante o processo de aprendizado, as camadas da rede fazem transformacées no sinal
de entrada, gerando mapas de caracteristicas cada vez mais abstratos. Esses mapas pos-
sibilitam ao modelo reconhecer padroes complexos nos dados, aumentando a precisao da

classificacao. As informacodes assim obtidas podem ser empregadas para identificar os
dados mais relevantes em um conjunto de dados.

Layer 1 Layer 2 Layer 3
representations representations representalions

Layer 4
f | { ! represenlations
| } | ) {final cutput)
0
) I I|
) I'u 'lll III'
{ \ / \

\ .
1 ) 1
\ / \
Layer 1 | ||-' l'-,

| ARR
= /
\ / Layer 2 / Layer 3 \ | Layer 4
! 2/ ] | . . f
! :

Figura 2.2: Representacoes profundas aprendidas do modelo de classificacao de digitos.
Fonte: (Francois, 2017).

- - SN R

Esse processo pode ser conceitualmente comparado a uma "destilacdo de dados", na qual
que a informacao de entrada (e.g., volumes de tomografia) € submetida a uma série de fil-
tros especializados. Esses filtros extraem representacoes intermediarias cada vez mais abs-
tratas a medida que a informacgdo avanca pela rede, culminando na camada de saida que
realiza a classificacao final do volume. No exemplo dado, a imagem do digito se transforma,

tornando-se distinta do digito original e, ao mesmo tempo, tornando-se mais informativa
para a rede.
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Em problemas de classificacdo € objetivo desta técnica mapear as entradas (inputs) a ro-
tulos (labels) por meio de um aprendizado derivado da observacao de dados iniciais que
determinam os parametros a serem aprendidos pela rede. A especificacao do que cada ca-
mada faz com os dados de entrada é armazenada como um conjunto de pesos da camada
(Goodfellow et al., 2016). Em termos técnicos pode-se dizer que as transformacoées nos da-
dos de entrada feitas por cada camada sao parametrizadas por seus pesos, como mostrados
na Figura 2.3. Nesse contexto, o aprendizado se da em encontrar o conjunto de valores
dos pesos de todas as camadas da rede, de forma que conseguira mapear corretamente um
conjunto de valores de entrada as suas respectivas categoriais.

Input X
o Camada 1
Pesos "|(Transformac#o dos dados)
Objetiva:
Encontrar os
valores para
BSSES pes0s Ld
o Camada 2
Pesos "l (Transformac#o dos dados)

Camada N
(Transformacao dos dados)

h

Vetor de predigbes ¥

Figura 2.3: Representacao do aprendizado pelo ajuste dos pesos.

Em cada iteracao do processo de aprendizado ¢ medido o quao longe a saida inferida esta
da saida esperada por meio da funcao de perda da rede. A funcado de perda produz um
score que reflete o quao bem a rede foi capaz de aproximar a saida esperada da saida real,
muitas vezes também chamadas de ground truth. Ela pode ser, por exemplo, a distancia
entre dois vetores ou o erro médio de uma variavel-alvo numeérica. A Figura 2.4 mostra

€SS€ pProcesso.

A utilizacao dos pontos de perda como sinal de feedback para o ajuste dos valores dos
pesos das camadas, com o objetivo de minimizar os pontos de perda, propiciara o apren-
dizado do modelo. Esse ajuste € feito por um otimizador que implementa um algoritmo
de retropropagacao ou backpropagation: o algoritmo central do aprendizado profundo res-
ponsavel por atualizar os pesos de cada camada. E utilizado o conceito matematico de
vetor gradiente que indica a direcdao na qual se obtém o crescimento maximo do valor de
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Input X

l

Camada 1
(Transformacao dos dados)

h 4

Pesos

v

Camada 2
(Transformacao dos dados)

Camada N
(Transformac@o dos dados)

h A

Pesos

L 4

Vetor de predicies Y Y real

Funcac de Perda

Pontos de perda

Figura 2.4: O papel da funcao de perda no aprendizado.

uma funcao qualquer. Neste contexto, o objetivo € encontrar o minimo (local) da funcao de
perda, reduzindo os pontos de perda em cada iteracao (Goodfellow et al., 2016).

O processo de retropropagacao envolve duas etapas: a propagacao para frente (forward
pass) e a propagacao para tras (backward pass). Durante a propagacao para frente, a
entrada € passada através da rede e a saida € calculada. Durante a propagacao para tras,
o erro € calculado a partir da diferenca entre a saida da rede e a saida desejada, e esse erro
€ propagado de volta pela rede, ajustando os pesos das conexdes para compensar a perda.

Para exemplificar esse processo, considere uma rede neural com L camadas, na qual a
camada ! tem n") unidades e cada unidade i na camada ! é denotada por al@. A saida da
rede neural € dada por hg(z), na qual x € a entrada e © sao os pesos da rede.

O processo de retropropagacao inicia calculando o erro na camada de saida da rede. Seja
y o rétulo verdadeiro correspondente a entrada x, a funcao de perda é comumente definida

como a funcao de erro quadratico médio (MSE), conforme demonstrado na Equacao 2.1:
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7©) = 5 > (he(a) — 402, @
1=1

onde m € o namero de exemplos de treinamento.

O gradiente com relacdo aos pesos da ultima camada L € entdao calculado conforme a
Equacao 2.2:

) =V, 1, J(0) 0o (2H), (2.2)
onde ¢’(z(1)) é a derivada da funcao de ativacio aplicada a entrada z(») da ultima camada
L, e ® denota o produto entre dois vetores.

O erro € entao propagado para as camadas anteriores da rede neural usando a Equacao
2.3:

50 = (@M T5U+DY @ o (21), 2.3)
onde ©() ¢ a matriz de pesos entre as camadas [ e [ + 1, z() é a entrada da camada I, e
o'(2) é a derivada da funcao de ativacao aplicada a entrada z(%).

O gradiente com relacao aos pesos de cada camada € entao calculado conforme a Equacao
2.4:

VeonJ(©) =6 (a)T, (2.4)

onde a(¥) é o vetor de ativacoes da camada I.

Com os gradientes calculados em relacao aos pesos da rede neural em cada iteracao do
algoritmo de otimizacado, os pesos sdao entao atualizados na direcdo oposta ao gradiente
(descida de gradiente), de acordo com uma taxa de aprendizado que controla a magnitude
da atualizacao, conforme a Equacao 2.5:

0l .=l — avy,J(0), (2.5)

onde « € a taxa de aprendizado.

O processo de retropropagacao € repetido por varias épocas até que o modelo seja treinado
o suficiente para fazer previsdes precisas em novos dados ou até que uma condi¢cao pré-
estabelecida seja alcancada(Goodfellow et al., 2016).

A Figura 2.5 exemplifica o ciclo completo de aprendizagem. O processo todo € feito em um
loop de treino no qual, em cada iteracao, sao ajustados os pesos de forma a minimizar os
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Input X

Camada 1
(Transformac#o dos dados)

h

N Camada 2
Pesos (Transformacéo dos dados)
Camada N
(Transformacéo dos dados)

}

Vetor de predicies ¥ Y real

Atualizacio dos pesos

Otimizador Funcdo de Perda

r

Pontos de perda

Figura 2.5: O papel do otimizador no aprendizado.

pontos de perda. O resultado final € um grafo de camadas com os pesos ajustados para
resolucao de um problema para um conjunto de entrada de tipo especifico.

2.3.2 Convolucao em aprendizado profundo

A convolucao € uma operacao matematica usada para “mesclar” duas funcées. No apren-
dizado profundo, é usada em redes neurais convolucionais para gerar representacoes mais
abstratas dos sinais de entrada, como mostrado na Equacao 2.6,

+00
fro=[ g o, 2.6)
—00
na qual f e g sao funcoes que representam os dados de entrada e o kernel (filtro) de
convolucao, respectivamente. Observe que essa equacao se aplica apenas a um neuroénio
da rede. A saida dessa operacao € um valor numérico que reflete a transformacao do sinal
f de acordo com o filtro g.
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A convolucao em profundidade ou depthwise convolution é uma variacao da operacao
de convolucao padrao que opera em cada canal de um tensor de entrada independente-
mente. A operacao padrao aplica um conjunto compartilhado de filtros a todos os canais
de um tensor de entrada, enquanto a operacdo em profundidade aplica um conjunto sepa-
rado de filtros a cada canal do tensor de entrada.

Ja a operacao de convolucao em profundidade pode ser matematicamente representada
como mostra a Equacao 2.7,

+0o0

fixgi = / fi(t)gi(z — t)dt, 2.7)
—00

na qual f; e ¢g; sdo funcdes que representam o i-ésimo canal do tensor de entrada e o i-

ésimo filtro, respectivamente. A saida da operacdo de convolucdao em profundidade ¢ um

conjunto de mapas de caracteristicas, um para cada canal do dado de entrada.

A convolucao € bastante utilizada em aprendizado profundo por varios motivos, dentre os
quais:

¢ Eficiéncia do modelo: pode ser usada para aumentar a eficiéncia dos modelos de

aprendizado profundo, pois reduz o numero de parametros em um modelo.

¢ Interpretabilidade do modelo: para aumentar a interpretabilidade dos modelos de
aprendizado profundo, pois permite que cada canal de um tensor de entrada seja
processado independentemente.

* Reconhecimento de objetos: pode ser utilizada na area de visao computacional para
reconhecimento de objetos.

2.3.3 Custo Computacional

O aprendizado profundo tem sido amplamente adotado em varios campos, incluindo visao
computacional, processamento de linguagem natural e reconhecimento de fala. Um dos
principais desafios € equilibrar a compensacao entre precisao e custo computacional.

A dimensao de entrada refere-se ao numero de caracteristicas em uma instancia de da-
dos usada para treinar um modelo de aprendizado profundo. Aumentar a dimensao de
entrada pode levar a uma melhor representacdao dos dados, mas também aumenta o custo
computacional. Isso ocorre porque dimensoes de entrada maiores requerem mais recursos
computacionais para processar, armazenar € manipular.

O custo computacional de um algoritmo se refere ao numero de operacoes basicas como
multiplicacoes, somas, dentre outras operacoes do algoritmo. Também refere-se a quan-
tidade de recursos computacionais necessarios para treinar um modelo de aprendizado
profundo. Isso inclui a quantidade de memoria, poder de processamento e tempo neces-
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sario para treinar o modelo. Em relacdao a complexidade computacional, normalmente é
expressa em funcdo do tamanho da entrada n na forma 7'(n) (Cormen et al., 2009).

O exemplo abaixo exemplifica o custo de uma convolucao de entrada n = 9. Assumindo um
kernel H € R3*3 e um dado de entrada I € R3*3, passo igual a 1 e parametro preenchimento
igual a zero, tem-se 9 multiplicacoes e 8 somas, portanto foram feitas um total 17 operacoes
s6 nesta operaciao de convolucao.

111 412 13 hi1 hi2 his t11h11 t12h12  d13h13
I®H = | iy dgg 23 | © | har hoa hog | = E io1ha1  i22ho2  i23ho3
131 132 133 h31 hsza hs3 Y| igrhat  iz2h32  i33hs3

= 411h11 + t12h12 + 113013 + t21ho1 + G22hoo 4 i23ho3 + i31h31 + i32h32 4 i33033

Em comparacao com uma convolucao 2D padrao, uma convolucao 3D, como aquela usada
em tomografia computadorizada, requer muito mais operacoes. A diferenca pode ser sig-
nificativa especialmente quando o volume de dados € grande. Considerando um dado de
entrada de tamanho (512,512,100), o numero total de operacoes realizadas, durante essa
mesma operacao de convolucao, pode ser calculada pela seguinte férmula:

Numero de operacoes = Tamanho do kernel® x Nuimero de canais de entradax 2.8
Numero de saidas x Tamanho da imagem '

Onde o tamanho do kernel refere-se a altura ou largura do kernel (supondo que seja qua-
drado), o numero de canais de entrada € o numero de canais na imagem de entrada, o
numero de saidas € o numero de filtros aplicados a imagem de entrada e o tamanho da
imagem € a altura ou largura da imagem de entrada.

Numero de operacoes = 32 x 100 x 510 x 510 = 7, 834, 800, 000

Usando-se a Equacao 2.8 para calcular o numero de operacdes para um volume de tomo-
grafia computadorizada de tamanho (512,512,100), obtém-se um total de 7.834.800.000 ope-
racoes para um unico volume em uma unica convolucao. Isso € significativamente maior
do que o nuimero de operacoes para uma convolucao 2D comum, ilustrando o aumento do
custo computacional a medida que a dimensao dos dados de entrada aumenta.

Além disso, em redes neurais profundas, o custo geralmente € avaliado pela soma do nu-
mero de parametros de suas camadas. Esses parametros sao os pesos que sao aprendidos
durante o treinamento. Portanto, quanto maior o nimero de parametros, maior o custo da
rede. Como mostrado na Secao 2.3, a medida que a dimensao de entrada aumenta, o custo
computacional dos modelos de aprendizado profundo também aumenta (Yue et al., 2020;
Justus et al., 2018; Thompson et al., 2020).
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Para mitigar o impacto do aumento da dimensao da entrada no custo computacional, sera
necessario empregar técnicas que envolvam o redimensionamento do dados de entrada ou a
compactacao do modelo. Essas abordagens podem ajudar a manter o custo computacional
sob controle, mesmo quando lidando com grandes volumes de dados, como no caso de
tomografias computadorizadas.

O impacto da dimensao de entrada no custo computacional dos modelos de aprendizado
profundo pode ser significativo. Grandes dimensodes de entrada podem levar a um aumento
significativo no tamanho do modelo, tornando-o computacionalmente mais intensivo para
treinar (LeCun et al., 2015; Tan e Le, 2019). Isso pode resultar em tempos de treinamento
mais longos e um risco maior de overfitting, onde o modelo se ajusta excessivamente aos
dados de treinamento, resultando em baixo desempenho nos dados de teste (Srivastava
et al., 2014).

2.3.4 Funcao de ativacao

Nas camadas convolucionais (incluindo a de convolucao transposta), os filtros realizam
convolucdes em todos os canais, os valores sao somados e a eles € acrescentado um viés.
Porém, antes que o resultado seja colocado no mapa de caracteristicas para ser enviado
a proxima camada, uma funcao de ativacao € aplicada sobre ele, assim como ocorre nos
neuronios de camadas totalmente conectadas, tipicos de redes neurais classicas.

Essa funcao de ativacao tem como objetivo acrescentar caracteristicas nao lineares ao pro-
blema, permitindo a modelagem de cenarios mais complexos. Caso uma funcao de ativacao
linear fosse utilizada, toda a rede poderia ser reduzida a uma tnica camada convolucional,
independente da profundidade da rede. Portanto, func¢des de ativacdo sdo um elemento
extremamente importante das redes neurais artificiais. Elas basicamente decidem se um
neurénio deve ser ativado ou nao. Ou seja, se a informacao que o neuronio esta rece-
bendo é relevante ou deve ser ignorada, como mostra a equacao abaixo:

Y = Activation Z(Weightl- « input,) + bias (2.9)

i

Tradicionalmente, duas funcées de ativacido foram mais utilizadas: a funcao sigmoid e a
funcao tangente hiperbolica (tanh), ilustradas na Figura 2.6. Contudo, a medida que redes
mais profundas foram criadas, percebeu-se que essas fun¢des sao especialmente susce-
tiveis ao problema do desaparecimento do gradiente, em que os gradientes das primeiras
camadas da rede ficam tdo pequenos que os seus parametros quase nao sao alterados.

Para evitar esse problema, a funcao ReLU, cujo grafico € mostrado na Figura 2.7, comecou
a se popularizar e, na pratica, tende a mostrar melhor desempenho para convergéncia dos
modelos (Krizhevsky et al., 2012).
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Figura 2.6: Funcao de ativacao sigmoid (esquerda) e tangente hiperbdlica (direita).
Fonte: (Khan et al., 2018) (Adaptado).
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Figura 2.7: Funcao rectified linear unit (ReLU)).
Fonte: (Khan et al., 2018) (Adaptado).

2.3.5 Interpretacoes das ativacées com Grad-Cam

As caracteristicas que ativaram camadas intermediarias da CNN podem fornecer dicas
uteis sobre a qualidade das representacoes aprendidas. A ideia € que os pesos (parametros)
da rede sdao maiores nas “regioes” mais importantes da entrada. Essa informacao da rede
pode ser obtida avaliando-se o mapa de caracteristicas apés a ultima camada convolucional
de uma CNN treinada para um problema de classificacdo. Esse mapa de atencao gerado
pode dar um insight de quais regidoes da imagem receberam maior atencao do modelo.
Em outras palavras, € possivel visualizar quais partes da entrada contribuiram mais
para a predicao. A Figura 2.8 mostra um exemplo de um modelo treinado com imagens
bidimensionais para classificacao de volumes de tomografia para existéncia de anomalias
causadas por Covid-19 ou pulmoées saudaveis. A imagem a esquerda equivale ao mapa
de calor, a do centro mostra o mapa de calor sobreposto a imagem original e a direita
tem-se a imagem do quadro do volume. Observa-se em verde as regioes da imagem que
foram consideradas mais importantes para extracao de caracteristicas. Observe que elas
correspondem a regiao do pulméao do paciente, enquanto outras regides foram ignoradas.
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Figura 2.8: Exemplo de mapa de calor em um quadro de tomografia. (Ideal visualizar em
cores)

Balduzzi et al. (2017) apresentaram a ideia de que a visualizacao das distribuicoes de
gradientes fornecem informacoes uteis do comportamento de redes neurais profundas. A
analise nesse trabalho mostrou que gradientes retropropagados dentro de uma CNN podem
ser usados para identificar padrées especificos da imagem de entrada que maximizam
a ativacao de um determinado neurdnio em uma camada da CNN. Em outras palavras,
gradientes podem ser ajustados para gerar visualiza¢oes que ilustram os padroes que um
neuronio usou para procurar informacoes uteis nos dados de entrada.

Baseado nessa ideia, Selvaraju et al. (2017) propuseram a técnica do Gradient-weighted
Class Activation Mapping (Grad-CAM), que utiliza os gradientes que fluem da ultima
camada convolucional de uma rede neural para realizar uma tarefa especifica e, assim,
produzir um mapa de localizacao visual. Esse mapa destaca as regioes da imagem que sao
consideradas importantes pelo modelo. A técnica Grad-CAM generaliza o mapa de ativacao
de classe (CAM) da rede, conforme demonstrado no mesmo trabalho.

A técnica Grad-CAM ¢€ baseada em gradientes e utiliza as ativagoes da ultima camada
convolucional A¥ de uma rede neural. A férmula do Grad-CAM ¢ ilustrada na Equacao
2.10(Selvaraju et al., 2017).

Léyaacan = ReLU (Y af AY) (2.10)
k

~ . ~ k 2 . ~
Nesta equacao, L¢, .04 FEPresenta o mapa de ativacao da classe ¢, A" € a ativacao da
ultima camada convolucional para a k-€sima caracteristica, € of € um peso atribuido a
k-ésima caracteristica para a classe c.

Os pesos af sao calculados usando os gradientes da saida em relacdo as ativacoes da
ultima camada convolucional:

8 C
ag_;ZZ—ajkj (2.11)
7 7 2,

Aqui, y¢ é a saida para a classe ¢, € Z € uma constante de normalizacao.
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O resultado final € um mapa de calor que mostra as regioes mais importantes da imagem
para a saida da rede neural. Enquanto o CAM funciona melhor apenas com redes que
possuem uma camada global de pooling médio (Global Average Pooling) antes da camada
de classificacao (Lin et al., 2013), o Grad-CAM pode ser aplicado a uma variedade maior de
arquiteturas de rede neural, incluindo CNNs e redes com camadas totalmente conectadas
(Dense Layers). Tornando-o mais adequado para comparacao e avaliacdo de diferentes
arquiteturas de aprendizado profundo (Chattopadhay et al., 2018).

A técnica Grad-CAM também pode ser aplicada a dados tridimensionais, como volumes
médicos, para identificar as regidoes mais importantes que influenciam a saida de uma rede
neural. Essa variacdo é chamada de 3D Grad-CAM. A féormula para calcular o mapa de
ativacao 3D Grad-CAM é¢é semelhante & Equacao 2.10, mas utiliza a ativagdo da ultima
camada convolucional 3D.

Os pesos af para o 3D Grad-CAM sao calculados de maneira analoga a Equacao 2.11, mas
com as derivadas parciais em relacao as ativacdes da ultima camada convolucional 3D.

1 y°
af=Z> > zk:aA% (2.12)
i

1,5,k

Aqui, y¢ € a saida para a classe ¢, € Z € uma constante de normalizacao.

O 3D Grad-CAM pode ser usado, por exemplo, para identificar as regidoes mais importantes
em um volume médico que contribuem para uma determinada decisdo da rede neural,
como a presenca de uma patologia ou a classificacao de uma imagem. Isso pode ajudar na
interpretacao de resultados e no desenvolvimento de modelos mais confiaveis e robustos.
Dessa forma, o mapa de calor tera a seguinte forma de saida conforme as dimensodes de
entrada:

* Grad-CAM 2D: Para uma imagem de entrada com dimensées (H,W,C), onde H € a
altura, W € alargura e C € o numero de canais, a saida do mapa de calor do Grad-CAM
2D tera dimensoes (H',W'). Essas dimensoes (H',W') sao as dimensoes do mapa de
caracteristicas da camada convolucional escolhida e geralmente sao menores que as
dimensoes originais da imagem de entrada (H, W) devido as operacoes de convolucao
e pooling.

¢ Grad-CAM 3D: Para um volume de entrada com dimensoées (H,W,D,C), onde H € a
altura, W € a largura, D € a profundidade e C' € o numero de canais, a saida do mapa
de calor do Grad-CAM 3D tera dimensodes (H',W’, D’). Essas dimensodes (H',W', D’)
sao as dimensoes do mapa de caracteristicas da camada convolucional 3D escolhida e,
como no Grad-CAM 2D, tendem a ser menores que as dimensoes originais do volume
de entrada (H,W, D).

Grad-CAM pode ser usado para uma variedade de tarefas, incluindo:
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¢ Interpretacdao do modelo: para interpretar o processo de tomada de decisao de modelos
de aprendizado profundo, permitindo que pesquisadores e profissionais entendam
melhor como esses modelos fazem previsoes.

* Depuracdo de modelo: para depurar modelos de aprendizado profundo, particular-
mente no contexto de visao computacional, destacando as regidoes de uma imagem
nas quais o modelo esta tomando decisdes e identificar possiveis viés ou problemas
na base de dados.

* Melhoria do modelo: para melhorar os modelos de aprendizado profundo, identifi-
cando as regidoes de uma imagem que o modelo nao esta considerando ou esta consi-
derando incorretamente.

2.4 Tomografia Computadorizada

Na busca constante por um diagnostico mais preciso e detalhado, o avanco tecnolégico fez
chegar com ainda mais vantagens o uso da tomografia. A Tomografia Computadorizada
Volumétrica € uma técnica de obtencao de imagem que utiliza um feixe conico de radiacao
associado a um receptor de imagens bidimensional. Nessa técnica, o conjunto fonte de
raios X e receptor de imagens giram 360° em torno da regiao de interesse. Durante esse
giro, multiplas projecoes bidimensionais em angulos diferentes sao obtidas e enviadas a um
computador. Essas projecdoes contém toda a informacao necessaria para compor a matriz
da imagem em 3D. Cortes nos trés planos (axial, coronal e sagital, como ilustrado na
Figura 2.9) do paciente podem entao ser obtidos a partir dessa imagem tridimensional. Os
volumes sao obtidos em diversos formatos como NII (Neuroimaging Informatics Technology
Initiative) ou DICOM (Digital Imaging and Communications); este ultimo € o padrao para
armazenamento e transmissao de informacoes médicas, principalmente imagens, e laudos
de radiologistas experientes responsaveis pela interpretacao das imagens.

As imagens digitais sao formadas por pequenos pontos, a menor unidade destas, que sao
pequenos quadrados com medidas laterais idénticas, largura (z) e altura (y), sendo cha-
mado de pixel. Como a tomografia € um volume tridimensional, um novo plano € adi-
cionado, a profundidade (z), constituindo entdo ndo mais um quadrado e sim um cubo,
chamado voxel. Teoricamente, quanto menor o tamanho do voxel, mais nitida tende a ser
a imagem, mas outros fatores como a qualidade do sensor, projeto do aparelho, estabi-
lidade do paciente e software interferem na nitidez final. A granularidade desses voxels
pode mensurada em Hounsfield units (HU), que € uma escala quantitativa que descreve a
radiodensidade.

Dependendo do eixo em observacao, a imagem resultante tem nomes diferentes, depen-
dendo da posicao do observador, como mostra a Figura 2.9, sendo:

* Plano horizontal, transverso ou axial - Eixo Z. Divide o corpo nas porc¢des cranial
(superior) e caudal (inferior)
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¢ Plano coronal - Eixo Y. Divide o corpo nas por¢oes anterior (frente) e posterior (costas).

¢ Plano sagital - Eixo X. Divide o corpo nas porcoes esquerda e direita.

Figura 2.9: Planos anatémicos visualizados na tomografia.
Fonte: (Roberts, 2015) Adaptado.

2.4.1 Aplicacao no Aprendizado Profundo

Os dados de tomografia computadorizada (TC) e raio-x sdo usados em aplicacdes de apren-
dizado profundo, mas € verdade que os dados de raio-x sao mais comuns do que os de TC.
Existem algumas razoes pelas quais isso pode ocorrer:

¢ Disponibilidade de dados: Os dados de raio-x sao mais faceis de se obter do que os
dados de TC, visto que os exames de raio-x sio menos dispendiosos e tomam menos
tempo do que os de tomografias. Além disso, a maioria dos hospitais e clinicas tem
equipamentos de raio-x disponiveis, enquanto a disponibilidade de equipamentos de
TC pode ser mais limitada.

¢ Tamanho dos dados: O tamanho de dados de TC € muito maior em comparacao aos
de raio-x. Os arquivos de imagem de TC podem chegar a varios gigabytes, enquanto
as imagens de raio-x geralmente tém alguns megabytes. Isso significa que os dados de
TC requerem muito mais espaco de armazenamento e recursos de processamento, o
que pode tornar o treinamento de modelos de aprendizado profundo com esses dados
mais desafiador.

¢ Dificuldade de processamento: As imagens de TC sao complexas e tém mais informa-
coes que as imagens de raio-x, o que pode tornar o processamento dos dados mais
dificil. Além disso, as imagens de TC geralmente tém artefatos de imagem que preci-
sam ser removidos antes de poderem ser usados para treinar modelos de aprendizado
profundo.
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No entanto, € importante notar que, embora os dados de raio-x sejam mais comuns no
uso de aprendizado profundo, os dados de TC tém suas proprias vantagens e podem ser
usados em uma variedade de aplicacoes médicas. No caso do diagnostico de doencas que
afetam o pulmao, como Covid-19, os dados de TC podem ser mais uteis do que os dados de
raio-x. Isso se deve em grande parte a capacidade da TC de produzir imagens em 3D com
alta resolucao, permitindo a identificacao de opacidades pulmonares, que sdo comuns em
pacientes com Covid-19.

O aprendizado profundo pode ser usado para analisar essas imagens e identificar padrées
especificos de opacidades pulmonares associados a Covid-19. Esses padroes podem ser
dificeis de detectar com o olho humano, mas sao facilmente identificados por um algoritmo
de aprendizado profundo treinado com dados de TC.

Além disso, a TC pode fornecer informacdes mais precisas sobre a extensao e localizacao
da infeccao. E crucial ressaltar a importancia dessa abordagem no contexto do tratamento
de patologias, pois a localizacdo das areas afetadas pode afetar a escolha do tratamento e
o prognostico do paciente.

Essas vantagens se estendem a diferentes aplicacdes e casos no uso de TC com métodos
de aprendizado de maquina. Esse método pode se revelar extremamente benéfico em areas
como radiologia, oncologia e cardiologia, onde a precisao das imagens pode ser crucial
para o diagnostico e tratamento. Por exemplo, em um estudo sobre o uso de aprendizado
profundo em imagens de TC para o diagnéstico de cancer de pulmao, os pesquisadores
relataram uma precisao de diagnostico significativamente maior do que com o uso de raio-
X (Ardila et al., 2019).

Quanto ao plano anatomico a ser avaliado como insumo de modelos de IA, o plano axial
€é comumente utilizado na avaliacdo de dados de TC, devido a sua padronizacao e consis-
téncia na anatomia do corpo humano. As estruturas anatdémicas no corpo humano sao
orientadas em relacdo ao plano axial, e, portanto, o uso desse plano facilita a localizacao
e a identificacao de estruturas especificas dentro da imagem, sem a necessidade de mar-
cadores. Logo, € de suma importancia em aplicacoes de visao computacional que buscam
identificar estruturas especificas dentro de um conjunto de imagens de TC.

Além disso, a avaliacao de dados de TC no plano axial fornece uma representacao bidimen-
sional do corpo humano, o que torna a analise mais facil e acessivel para algoritmos de
visao computacional. Como resultado, a analise de dados de TC no plano axial permite a
identificacao e analise de estruturas e anomalias de maneira mais eficiente e precisa.

2.5 Consideracoes Finais

Este capitulo explorou os principais temas técnicos a serem utilizados neste trabalho.
Tanto as técnicas classicas de aprendizado de maquina quanto as técnicas de aprendizado
profundo tém suas vantagens e desvantagens para o reconhecimento de imagens. Embora
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as técnicas de aprendizado profundo tenham mostrado desempenho superior, as técnicas
classicas de aprendizado de maquina ainda podem ser uma opcao viavel para determinadas
aplicacoes devido a sua simplicidade e facilidade de implementacdo. Mais pesquisas nessa
area provavelmente levarao a algoritmos e técnicas aprimorados para reconhecimento de
imagem que podem combinar os pontos fortes do aprendizado de maquina classico e das
técnicas de aprendizado profundo.

Quanto ao impacto do custo computacional, a dimensao de entrada dos dados nos modelos
de aprendizado profundo pode ser significativa. Grandes dimensées de entrada podem le-
var a um aumento significativo no tamanho do modelo e torna-lo mais computacionalmente
intensivo para realizacao de treinamentos. Para mitigar o impacto do aumento da dimensao
de entrada no custo computacional, varias técnicas podem ser usadas, incluindo selecao
de caracteristicas, reducao de dimensionalidade e compactacao de modelo. Mais pesquisas
sdo necessarias para entender completamente o impacto da dimensao de entrada no custo
computacional dos modelos de aprendizado profundo e desenvolver métodos mais eficazes
para equilibrar a compensacao entre precisao e custo computacional.

Nesse contexto, o Grad-CAM € uma técnica valiosa para visualizar o processo de tomada
de decisao de modelos de aprendizado profundo. Grad-CAM pode ser usado para interpre-
tacao, depuracao e final melhoria dos modelos. Com a interpretacao e quantificacao das
regioes mais relevantes, esta técnica pode ser usada para selecionar dados mais significa-
tivos que tiveram maior contribuicao para tomada de decisao.



Capitulo

Trabalhos Relacionados

3.1 Consideracoées Iniciais

Os volumes de TC frequentemente possuem muitos quadros, o que pode tornar o proces-
samento desses dados demorado e intensivo em termos de recursos computacionais. Caso
esses dados sejam empregados como insumos para modelos de aprendizado profundo,
torna-se imprescindivel o seu tratamento prévio. Conforme explanado na Secao 2.3.3, o
custo computacional para treinar e processar dados de TC pode ser inviavel para a maioria
dos sistemas computacionais.

Dessa forma, a subamostragem de quadros no processo de pré-processamento € uma etapa
critica para modelos de aprendizado de maquina aplicados a TC, mas essa reducao ainda
assim devem representar adequadamente a anatomia ou patologia em questao. Da mesma
maneira, a aplicacao de técnicas para reducao do volume de dados deve ser realizada para
tornar viavel o treinamento de modelos de aprendizado profundo. Algumas opcoes utilizam
técnicas de amostragem, segmentacao e reducao de dimensionalidade:

* Reamostragem: consiste na selecao de quadros por meio de um algoritmo especifico
que seleciona o subconjunto de dados adequado.

* Segmentacao: método que identifica e separa regioes de interesse nos volumes de TC,

de forma semi-automatica ou totalmente automatica.

* Reducao de dimensionalidade: abordagem que transforma os volumes de TC em uma
representacao de menor dimensionalidade, permitindo a analise de grandes conjuntos
de dados de forma mais eficiente.

A selecao cuidadosa dos quadros pode aprimorar a eficiéncia do processamento de dados,
além de reduzir a quantidade de dados desnecessarios e elevar a qualidade dos resultados
finais (Rajpurkar et al., 2018). Essa etapa de pré-processamento € crucial em modelos de
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aprendizado de maquina, pois pode impactar significativamente a precisao e a eficacia dos
modelos que utilizam dados de tomografia computadorizada.

Existem varias técnicas e métodos que visam extrair os dados mais significativos de uma
base dados com os proprios modelos de aprendizado profundo. Alguns desses métodos
utilizam técnicas de processamento de imagens, como filtragem e segmentacao, para iden-
tificar regidoes de interesse e, em seguida, extrair caracteristicas dessas regides. Outros
métodos utilizam abordagens de aprendizado de maquina, como CNNs e autocodificado-
res, para identificar padroes complexos nas imagens.

No entanto, ainda ha desafios significativos a serem superados na extracao de quadros sig-
nificativos de volumes de TC. A variacao na aparéncia das imagens, bem como o tamanho
e complexidade dos volumes, tornam a tarefa de identificacao de caracteristicas relevantes
um processo dificil e demorado. Além disso, a falta de uma grande quantidade de dados
rotulados pode dificultar o treinamento de modelos de aprendizado de maquina.

Este capitulo de trabalhos relacionados apresentara uma revisio da literatura existente
sobre técnicas de extracdo de quadros significativos em volumes de TC, com um enfoque
especial nos estudos que realizam a selecao de quadros de volumes de tomografia para
servirem de insumos para modelos de aprendizado profundo. Serdao apresentados os tra-
balhos mais relevantes na area, assim como as técnicas e métodos utilizados em cada um.
Ademais, serao discutidas as limitacoes das abordagens existentes e as possiveis direcoes
para futuras pesquisas.

3.2 Teécnicas para Amostragem em TC

Amostragem € o processo de selecionar uma subpopulacao de um conjunto de dados para
analise. Em volumes de TC, pode ser utilizada para reduzir o tempo de processamento
e a quantidade de dados a serem analisados. Essas técnicas de amostragem desempe-
nham um papel crucial na geracao de imagens de TC quando aplicadas em algoritmos de
aprendizado profundo. A selecao de quadros, que envolve a escolha de um subconjunto de
quadros do volume de TC para representar o conjunto completo. Esse subconjunto pode
ser selecionado de varias maneiras, como escolher quadros equidistantes (Zunair et al.,
2019), quadros que passam pelo centro do volume (Gao et al., 2017) ou pela realizacao
de uma compressao ou ampliacao do volume por meio de interpolacdes para normalizar e

comprimir o volume desejavel.

3.2.1 Subset Slice Selection (SSS)

Subset Slice Selection (SSS) € um método no qual o volume € dividido em trés partes de
tamanhos aproximadamente iguais e a quantidade desejada de quadros € selecionada do
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inicio de cada parte (Zunair et al., 2020). Especificamente, o método amostra quadros das
posicoes inicial, meio e final do volume conforme estabelecido no Algoritmo 1.

Embora o método proposto seja simples e facil de implementar, ele pode levar a perdas
semanticas significativas devido aos saltos temporais entre os quadros amostrados. Como
resultado, o volume gerado pode nao representar adequadamente o volume original. A
Figura 3.1 ilustra o resultado da aplicacao do SSS em um volume de TC. Na figura, €
possivel observar a amostragem de 12 quadros, sendo 4 do inicio, 4 do meio e 4 do final do
volume.

Embora o método proposto possa ser util para algumas aplicacoes, como a classificacao
de volumes de TC, ele nao € indicado para aplicacdes de reconstrucao, onde a precisao e a
integridade do volume sao criticas.

Figura 3.1: Aplicacdo do método SSS.
Fonte: (Morozov et al., 2020) (Adaptado).

Algoritmo 1: Método SSS
Requisito: Um volume 3D Vj de tamanho W(largura) * H(altura) * D(profundidade)
Assegura: V; € um tensor de ranque 3

1: Defina a profundidade alvo constante de tamanho K multiplo de 3.

2: Calcule os indices do volume particionado éinicio = 0, imeio = | 5| — | 5], ifim = D — K,
respectivamente, inicio, meio e fim.

3: Inicialize o volume de saida V; com dimensao W * H * K

4: counter =0

5: para cada indice ipgrie €M iinicios imeios @ fim faca

6: parai=0Até K/3 faca

7 Copie o quadro V[, 1, iparte + ] para o volume de saida Vy[:, :, counter]

8 counter + +

9: fim-para

10: fim-para

11: Retorne Volume processado de saida V; de dimensao W * H * K
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3.2.2 Even Slice Selection (ESS)

Técnica comumente usada para processamento de videos na qual é calculado um “fator de
espacamento” para que os quadros sejam equidistantes (Zhu et al., 2017; Fernando et al.,
2017). Conforme o Algoritmo 2, tendo-se como K o numero de quadros desejados € D o
numero de quadros total do volume, € calculado um fator de espacamento step = %. Com
base nesses parametros, seleciona-se uma sequéncia de K quadros amostrados a cada step

quadros.

A Figura 3.2 mostra um exemplo de uso da técnica de equidistancia de quadros em um
volume de TC. Observe que sao selecionados quadros que mostram diferentes partes do
pulmao. Diferentemente do SSS, essa técnica atenua as perdas semanticas dos dados tem-
porais quando o fator de espacamento € pequeno o suficiente. Caso contrario, € possivel
que informacdes importantes sejam perdidas, o que pode afetar negativamente o desem-
penho do modelo. Além disso, a amostragem de quadros igualmente espacados pressupoe
que todas as partes do video sao igualmente importantes, o que pode nao ser verdade em
muitos casos.

BBPOO®
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Figura 3.2: Aplicacdo do método ESS.
Fonte: (Morozov et al., 2020) (Adaptado).

Algoritmo 2: Método ESS
Requisito: Um volume 3D Vj de tamanho W(largura) * H(altura) * D(profundidade)

Assegura: V; € um tensor de ranque 3
Defina a profundidade alvo constante de tamanho K.
Calcule o fator de espacamento Dp = %
Inicialize o volume de saida V;y com dimensao W * H * K
para i =0 Até K — 1 faca
Calcule o indice do quadro de entrada idx = [i x Dp|
Copie o quadro Vj[;, :,idx] para o volume de saida V[, :, ]
fim-para

® N AR N

Retorne Volume processado de saida V; de dimensao W * H * K
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3.2.3 Spline Interpolated Zoom (SIZ)

As técnicas convencionais podem descartar regioes importantes dos dados volumeétricos.
A técnica de Spline Interpolated Zoom (SIZ) aborda esse problema ao ajustar o numero de
quadros do volume por meio da interpolacao por splines cubicas (Morozov et al., 2020),
adequando-se a aplicacoes de aprendizado profundo.

O fator de espacamento, Dy, € calculado como

Dp = (3.1)

?7
no qual D é o numero de quadros no volume original e K € o niumero desejado de quadros
no volume interpolado.

A interpolacao por splines cubicas utiliza funcdes polinomiais de grau 3, definidas por
partes em cada intervalo entre os quadros originais. Cada funcao, S;(z), é definida no
intervalo [z;_1, z;] como

SZ($) =a; + bl(CC — IL’Z‘,l) + Ci(:E — l‘ifl)Q + dZ(IE — St?i,l)g, (3.2)

sendo que z representa a posicao ao longo do eixo z do volume.

Os coeficientes a4, b;, ¢; € d; sao calculados a partir dos valores de pixel nos quadros originais
e do fator de espacamento Dr. Eles garantem a continuidade e suavidade das funcées em
todo o intervalo. O coeficiente a; € obtido a partir dos valores de pixel dos quadros originais:

ai = f(zi) (3.3)

Para encontrar os outros coeficientes, resolve-se um sistema de equacoes lineares formado
por condicoes de continuidade da primeira e segunda derivadas das func¢des spline cubica
nos pontos z; e condicoes de contorno.

O SSZ tem-se mostrado eficaz em diversas aplicacdes de analise de volumes de TC, como
na classificacao de nodulos pulmonares (Gordaliza et al., 2019) e na deteccdo de lesbes
hepaticas (Kazlouski, 2019). Além disso, estudos recentes mostraram que essa técnica
pode melhorar a precisao e a robustez de redes neurais treinadas com volumes de TC (Li
et al., 2020; Yang et al., 2021).

Uma das principais desvantagens da técnica € que ela pode resultar em uma perda de
resolucao espacial. Isso acontece porque a interpolacao por splines pode levar a uma
suavizacao excessiva da imagem, o que pode afetar a precisao e a acuracia da analise (Gor-
daliza et al., 2019). Em alguns casos, a ampliacao ou reducao pode distorcer a estrutura
do volume, resultando em uma representacao imprecisa das informacoes. Esses proble-
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mas podem afetar a interpretacdo dos dados e a avaliacdo por modelos de aprendizado de

maquina.

A Figura 3.2 mostra o uso da técnica no mesmo volume, considerado o estado da arte e

estando inclusive presente nas bibliotecas de processamento de arquivo NII (como nibabel).

Figura 3.3: Aplicacdo do método SIZ.
Fonte: (Morozov et al., 2020) (Adaptado).

Algoritmo 3: Método SIZ

Requisito: Um volume 3D Vj de tamanho W(largura) * H(altura) * D(profundidade)

Assegura: |y € um tensor de ranque 3

1:
2:
3:

Defina a profundidade alvo constante de tamanho K.
Calcule o fator de espacamento Dy = +

Aplique a interpolacdo por splines ctibicas para cada par de quadros adjacentes em Vj
considerando o fator de espacamento Dp:

4: parai=1até D — 1 faca

Determine os coeficientes a;, b;, ¢;, d; para a funcao S;(z) com base nos valores de
pixel dos quadros originais e do fator de espacamento D

Calcule os valores de pixel interpolados para as posicoes intermediarias entre os
quadros i € i + 1 usando a funcao S;(z)

7: fim-para

8: Combine os quadros interpolados e os quadros originais para formar o volume

processado de saida Vy de dimensao W * H * K
Retorne V;

3.3

Técnicas para reducao de dimensionalidade

Os volumes de tomografia computadorizada contém uma enorme quantidade de informa-

coes representadas por milhares ou milhoes de voxels. Esses dados sao de grande utilidade

para auxiliar no prognostico de pacientes. No entanto, a analise desses volumes pode ser

desafiadora devido a sua complexidade. Para lidar com essa questao, técnicas de reducao
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de dimensionalidade podem ser empregadas. Essas técnicas tém o proposito de simplificar
os dados, diminuindo sua complexidade e tornando a analise mais eficiente.

Existem diversas técnicas de reducao de dimensionalidade que podem ser aplicadas em
volumes de TC. Algumas dessas técnicas sao descritas a seguir.

3.3.1 Analise de Componentes Principais

A Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA) € uma técnica
de analise de dados que visa reduzir a dimensao dos dados, mantendo o maximo de in-
formacao possivel. Ela é frequentemente usada em aplicacoes de aprendizado de maquina
para selecionar as variaveis mais importantes em um conjunto de dados.

A ideia por tras da PCA € encontrar um conjunto de novas variaveis que sao combina-
coes lineares das variaveis originais. Essas novas variaveis sao chamadas componentes
principais e sao ordenadas por importancia, de modo que a primeira componente principal
captura a maior variancia nos dados, a segunda componente principal captura a segunda
maior variancia remanescente e assim por diante (Jolliffe e Cadima, 2016).

Para calcular as componentes principais, € necessario realizar uma transformacao linear
nos dados expressa pela equacao

Z = WT(X - u)a

na qual x € um vetor de dados, u € o vetor de médias das variaveis e W € uma matriz de
pesos, também chamada de matriz de carga. A matriz de carga € calculada a partir da
matriz de covariancia dos dados e contém as direcoes principais de variancia nos dados.

As componentes principais encontram-se na matriz de carga, sendo que a primeira com-
ponente principal € dada pela primeira coluna da matriz, a segunda componente principal
¢ dada pela segunda coluna e assim por diante. Cada componente principal € uma com-
binacao linear das variaveis originais, de modo que € possivel interpreta-las como novas
variaveis que capturam a variacao mais importante nos dados.

Attia et al. (2015) propdem o uso de PCA em conjunto com redes neurais para classificar
imagens de ultrassom renal. O objetivo do estudo era desenvolver um método de classifi-
cacao de imagens de ultrassom renal que pudesse ajudar na deteccao precoce de doencas
renais. Os autores utilizaram um conjunto de dados de imagens de ultrassom renal e apli-
caram a PCA para reduzir a dimensionalidade das imagens e extrair as caracteristicas mais
relevantes. Em seguida, os dados reduzidos foram alimentados em uma rede neural para
treinamento e classificagdo. Os resultados mostraram que a combinacao de PCA e redes
neurais pode ser eficaz na classificacao de imagens de ultrassom renal com uma acuracia
média de 97 % contra 95 % sem o uso da técnica.
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O trabalho de (Nandi et al., 2015) apresenta um estudo sobre o uso da PCA em processa-
mento de imagens médicas. Os autores discutem o papel da PCA na reducao da dimensio-
nalidade de dados de imagem, permitindo uma representacao mais compacta e eficiente da
informacao. Através da reducao de dimensao, € possivel identificar as caracteristicas mais
importantes da imagem que contribuem para sua variancia. O estudo apresenta exemplos
de aplicacao da PCA em imagens meédicas, incluindo imagens de ressonancia magneética,
tomografia computadorizada e ultrassom. Em cada caso, a PCA € usada para diminuir
a dimensionalidade dos dados de imagem, destacar as caracteristicas mais relevantes e
melhorar a qualidade da imagem.

Enquanto os resultados indicam que a PCA pode ser uma ferramenta ttil em execucao de
imagens médicas, permitindo uma representacao mais compacta e eficiente da informacao,
também fica evidente limitacées quando aplicado a tomografia computadorizada:

* Perda de informacoes: Embora a técnica possa reduzir a dimensionalidade dos dados
de imagem, ela também pode levar a uma perda de informacdes. Em alguns casos,
essa perda pode ser significativa e resultar em uma representacao menos precisa da
imagem.

* Sensibilidade ao ruido: O método pode ser sensivel ao ruido nos dados de imagem.
Em imagens de TC, o ruido pode ser introduzido de varias fontes, incluindo frutos
movimentos, ruido eletronico e outros artefatos de aquisicao. Se o ruido nao for
adequadamente tratado, pode afetar a precisao da analise PCA.

* Necessidade de pré-processamento: Pode exigir pré-processamento dos dados de TC
para garantir que eles estejam em uma escala e orientacao adequadas para analise.
Essa tarefa pode requerer um tempo adicional e habilidades técnicas para realizar.

Em resumo, a técnica PCA pode ser util para analise e processamento de imagens de TC,
mas deve ser aplicada com cuidado, levando em consideracao as limitac¢oes e desvantagens
acima mencionadas.

3.3.2 Anailise de Componentes Independentes

Analise de Componentes Independentes (ICA) € uma técnica estatistica usada para separar
um conjunto de sinais mistos em seus componentes independentes originais. Trata-se de
uma técnica nao-parameétrica que nao requer conhecimento prévio sobre a distribuicido dos
sinais originais ou dos ruidos.

A ICA ¢ baseada na ideia de que um conjunto de sinais mistos pode ser representado como
uma combinacao linear dos sinais independentes originais (Oja e Hyvarinen, 2000). Ainda,
busca encontrar uma matriz de mistura que, quando aplicada aos sinais independentes,
produza os sinais mistos observados. Essa matriz de mistura pode ser representada como:
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X =AS

onde X é uma matriz de dados contendo os sinais mistos, A € uma matriz de mistura
que combina os sinais independentes, € S € uma matriz contendo os sinais independentes

originais.

O objetivo da ICA € encontrar a matriz de separacao W que permite recuperar os sinais
independentes originais a partir dos sinais mistos observados. A matriz de separacao ¢
dada por:

W=A""!

Uma vez encontrada a matriz de separacao, € possivel recuperar os sinais independentes
originais a partir dos sinais mistos observados, aplicando a matriz de separacao aos sinais
mistos:

S =WX

Os sinais independentes originais sao ordenados por ordem de importancia, de modo que
o primeiro sinal independente captura a maior parte da variancia nos dados, e os subse-
quentes capturam a variacao restante, em ordem decrescente de importancia.

Du et al. (2021) apresentam o uso da ICA em imagens de ressonancia magnética funcio-
nal (fMRI) para o diagnostico de alteracoes nas areas funcionais do cérebro em pacientes
com infarto cerebral. Os autores propdem que a ICA pode ser utilizada para identificar
areas funcionais do cérebro que estdo relacionadas com a patologia da lesdao do infarto
cerebral. Em particular, a ICA permite a identificacdo de componentes independentes
que representam padroes de atividade cerebral associados a diferentes areas funcionais.
Aplicaram-na em dados de fMRI de pacientes com infarto cerebral e compararam as areas
funcionais identificadas pela ICA com as areas afetadas pela lesdao da patologia. Os resulta-
dos mostraram que a ICA foi capaz de identificar areas funcionais do cérebro que estavam
relacionadas com a patologia da lesao do infarto cerebral.

Calhoun e Adali (2012) usaram a ICA para analisar imagens de ressonancia magnética fun-
cional (fMRI) de varios sujeitos. A fMRI € uma técnica que produz imagens tridimensionais
do cérebro e ¢ amplamente usada para estudar a atividade cerebral. Os pesquisadores
empregaram a ICA para descompor os sinais {MRI em componentes independentes. Esses
componentes independentes representam redes cerebrais distintas que mostram ativagao
sincronizada ao longo do tempo. Ao usar a ICA, os pesquisadores conseguiram identificar
essas redes cerebrais sem a necessidade de um modelo pré-definido, o que € uma grande
vantagem dessa técnica.
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Além disso, a ICA também pode ser usada para remover artefatos e ruidos em volumes de
TC, tais como artefatos de metal, sinais de respiracao, efeitos de iluminacao desigual, entre
outros. Isso € possivel porque a ICA € capaz de separar sinais independentes e identificar
aqueles que nao sao relevantes para a analise. Para isso, o volume de TC é decomposto
em componentes independentes, e os componentes que correspondem a artefatos e ruidos
sao removidos. O volume resultante € entao reconstruido apenas com os componentes
independentes relevantes.

Embora seu uso seja plenamente factivel com dados de tomografia, existem algumas limi-
tacoes que dificultam a aplicacao da técnica com este tipo de dado:

* Sensibilidade a ruidos: A TC pode gerar ruidos que podem afetar a precisao da ICA.
Esses ruidos podem ser gerados por uma variedade de fontes, incluindo movimentos
do paciente, equipamentos com mau funcionamento e outros fatores externos. Essa
presenca pode resultar em componentes que nao sao significativos para a analise,
reduzindo a eficacia da ICA.

* Dependéncia do pré-processamento: A precisao da ICA depende muito do pré-
processamento dos dados de TC. A remocao inadequada do ruido de fundo ou a
normalizacao inadequada dos dados pode resultar em uma analise imprecisa.

¢ Limitacoes na identificacao de estruturas anatémicas: A ICA pode ser ttil na separa-
¢ao de sinais em componentes independentes, mas pode nao ser capaz de identificar
com precisao estruturas anatomicas especificas nos dados de TC. Isso pode limitar a
utilidade da ICA em analises que requerem a identificacao precisa dessas estruturas
(Calhoun et al., 2013).

Em resumo, a ICA é uma técnica poderosa para a separacao de sinais complexos em com-
ponentes independentes, podendo fornecer informacoes valiosas para a analise de dados
de imagens médicas, desde que sejam consideradas suas limitacoes e desvantagens em
cada caso especifico.

3.3.3 t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding

O t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) é um algoritmo de reducao de di-
mensionalidade nao linear frequentemente utilizado em visualizacao de dados. E especial-
mente util para a visualizacdao de dados complexos, nos quais as relacoes entre os pontos
de dados nao sao lineares (Van der Maaten e Hinton, 2008).

O t-SNE funciona mapeando cada ponto de dados de alta dimensionalidade em um ponto
de baixa dimensionalidade, ao mesmo tempo em que preserva as distancias entre os pon-
tos. Isso é feito através de uma abordagem probabilistica, em que o algoritmo calcula a
semelhanca entre cada par de pontos de dados de alta dimensao e constréi uma distribui-
cao de probabilidade a partir dessa semelhanca.
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Posteriormente, o algoritmo cria uma distribuicao de probabilidade para os pares de pontos
de baixa dimensionalidade, de modo que a probabilidade de dois pontos serem vizinhos no
espaco de baixa dimensao seja proporcional a sua similaridade na matriz de afinidade de
alta dimensao.

O objetivo do algoritmo € minimizar a divergéncia entre as duas distribuicoes de probabili-
dade, preservando assim a distribuicao de probabilidade sobre os pares de pontos de alta
dimensao na distribuicao de probabilidade sobre os pares de pontos de baixa dimensao. A
divergéncia € medida pela distancia de Kullback-Leibler (KL) entre as duas distribuicoes de
probabilidade.

O t-SNE utiliza uma distribuicdo de probabilidade t-student para medir a similaridade
entre os pontos de baixa dimensionalidade. O algoritmo emprega uma abordagem iterativa
para ajustar a distribuicao de probabilidade em cada iteracao, com o objetivo de minimizar
a divergéncia KL entre as distribuicoes de probabilidade.

Liu et al. (2021) empregaram t-SNE para visualizar as caracteristicas extraidas dos volumes
de TC de pacientes com Covid-19. A partir dos volumes de TC, foram extraidas caracteris-
ticas relevantes por meio de uma rede neural convolucional e, em seguida, a técnica t-SNE
foi aplicada para reduzir a dimensionalidade dos dados e permitir a visualizacao das infor-
macodes em duas dimensodes. Os resultados demonstraram que a técnica t-SNE foi capaz
de agrupar as imagens de acordo com a similaridade das caracteristicas extraidas, o que
pode auxiliar os médicos no processo de diagnostico da Covid-19. Além disso, a utilizacao
da técnica t-SNE permitiu visualizar como o modelo de aprendizado profundo (COVIDNet)
fazia suas decisoes de classificacido e ofereceu insights valiosos para a tomada de decisao
clinica.

Outra possivel aplicacao € a analise e validacao das caracteristicas extraidas. Em (Cheng
et al., 2022) a técnica t-SNE foi utilizada para a visualizacdo de caracteristicas extraidas
de imagens de ultrassonografia, para a classificacdo de lesdes em quatro grupos de acordo
com sua similaridade permitindo a classificacao de lesdes com tamanhos variados e, pos-
teriormente, a analise de caracteristicas extraidas por t-SNE para cada grupo de lesoes.

Embora a técnica t-SNE seja amplamente utilizada na visualizacao de dados de alta dimen-
sionalidade, ela pode apresentar algumas limitacoes e desvantagens quando utilizada com
dados de tomografia computadorizada. Principalmente quando possuem alta dimensiona-
lidade e podem ser dificeis de serem reduzidos sem perda de informacées importantes, a
maioria dos trabalhos que empregam a técnica a utilizam a fim de analisar e obter melhor
compreensao visual das caracteristicas obtidas por modelos de aprendizado profundo com
a sintese das informacoées obtidas.
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3.4 Técnicas de extracao de caracteristicas significativas com
Aprendizado profundo

Com o avanco do aprendizado profundo, técnicas tém sido desenvolvidas para selecionar
automaticamente os dados mais relevantes, permitindo uma representacao mais compacta
e de facil interpretacao. Nesse contexto, duas abordagens distintas sado utilizadas na lite-
ratura com dados de tomografia computadorizada: o uso de autocodificadores e a selecao
por meio de modelos de deteccao e segmentacao.

Os autocodificadores sao uma técnica de aprendizado de maquina que pode ser utilizada
para extrair caracteristicas relevantes dos dados de imagem, permitindo uma representa-
¢ao mais compacta e de facil interpretacao. Ja a selecao por modelos de deteccao e seg-
mentacao utiliza algoritmos de aprendizado de maquina para identificar e isolar regides de
interesse em volumes de tomografia, permitindo a selecao das imagens mais informativas
para uma determinada analise ou aplicacao.

Ambas as abordagens tém suas vantagens e limitacoes, e seu uso depende do contexto
e do conjunto de dados em questao. O objetivo deste trabalho € explorar as técnicas de
selecao de quadros com Aprendizado de Profundo, investigando sua eficacia em diferentes
aplicacoes de processamento de imagens médicas e examinando as principais questoes e
desafios que surgem ao utiliza-las.

3.4.1 Autocodificadores

Autocodificadores apresentam uma abordagem efetiva para a extracao de caracteristicas
relevantes dos dados de imagem, possibilitando a criacao de uma representacao compacta e
interpretavel, traduzida em um espaco de menor dimensionalidade conhecido como espaco
latente.

Volumes de tomografia computadorizada requerem pré-processamento para normalizacao
e segmentacao antes de servirem como dados de treinamento para o autocodificador. A
normalizacao € crucial para uniformizar a escala dos dados e eliminar possiveis ruidos e
artefatos presentes na imagem. A segmentacao, por sua vez, visa isolar as estruturas de
interesse na imagem, descartando fundos desnecessarios.

O autocodificador, quando treinado com os volumes de tomografia computadorizada nor-
malizados e segmentados, tem como entrada o volume de tomografia computadorizada e
como saida a reconstrucao do mesmo volume, agora porém com uma dimensionalidade
reduzida. Essa reducdo ocorre no espaco latente, uma representacio intermediaria que
compacta a informacao original em uma estrutura de menor dimensao. Durante o treina-
mento, o autocodificador ajusta os pesos de suas camadas ocultas para minimizar o erro
de reconstrucao entre a entrada original e a saida reconstruida.
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Apos o treinamento, o espaco latente - que carrega a representacao condensada dos volu-
mes - pode ser aplicado em varias tarefas, como visualizacao, analise e classificacdo dos
volumes de tomografia computadorizada. Por exemplo, esta representacao pode ser uti-
lizada como entrada para outra rede neural encarregada da classificacao de doencas (Jia
et al., 2015; Silva et al., 2020). Adicionalmente, o espaco latente pode ser visualizado tridi-
mensionalmente para identificar padroes e relacoes entre diferentes volumes de tomografia
computadorizada.

Embora os autocodificadores sejam uma técnica eficaz para a reducao de dimensionalidade
de volumes de tomografia computadorizada, existem algumas limitacoes e desvantagens
que devem ser consideradas:

* Complexidade de treinamento: O treinamento de autocodificadores pode ser com-
putacionalmente intensivo e exigir grandes quantidades de dados para atingir um
desempenho satisfatorio. Além disso, a escolha do tamanho e numero de camadas
ocultas pode afetar significativamente o desempenho do autocodificador.

* Problemas de generalizacdao: Autocodificadores podem apresentar problemas de ge-
neralizacao, ou seja, podem ter dificuldades em reconstruir corretamente volumes de
tomografia computadorizada que nao foram vistos durante o treinamento. Isso pode
ocorrer devido a falta de diversidade dos dados de treinamento ou a complexidade dos
dados de teste.

¢ Sensibilidade a ruido e artefatos: Podem ser sensiveis a ruidos e artefatos em volumes
de tomografia computadorizada, o que pode afetar negativamente o desempenho do
modelo. E importante que os dados de entrada sejam pré-processados e limpos antes
do treinamento do autocodificador.

¢ Limitacoes na interpretacdo: Embora a representacao latente obtida com autocodifi-
cadores possa ser util para a analise e classificacao de volumes de tomografia compu-
tadorizada, a interpretacao dos resultados pode ser desafiadora. Isso ocorre porque a
representacao latente pode nao ter uma interpretacao clara ou significado biolégico.

* Complexidade do modelo: Autocodificadores podem ser modelos complexos e dificeis
de interpretar. O tamanho da representacao latente pode ser dificil de interpretar e

pode exigir uma analise cuidadosa para identificar as caracteristicas relevantes.
Em resumo, embora os autocodificadores sejam uma técnica poderosa para a reducao de

dimensionalidade de volumes de tomografia computadorizada, ¢ importante considerar as
limitacoes e desvantagens da técnica ao aplica-la em problemas de imagem meédica.

3.4.2 Selecao de quadros por modelos de deteccao e segmentacao

A selecao de quadros em volumes de tomografia pode ser realizada por meio de modelos de
deteccao e segmentacao. Esses modelos utilizam algoritmos de aprendizado de maquina
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para identificar e isolar as regioes de interesse nos volumes de tomografia, o que permite
a selecao das imagens mais representativas e informativas para uma determinada analise
ou aplicacdao. Também consiste em métodos nos quais um algoritmo primeiro varre cada
fatia e determina se um objeto de interesse esta presente.

Para a deteccao de regioes de interesse, os modelos utilizam técnicas de deteccao de obje-
tos, que buscam identificar regides com caracteristicas especificas presentes nas imagens.
Essas técnicas podem ser baseadas em métodos de CNNs ou de aprendizado profundo, que
sao capazes de extrair automaticamente as regioes de interesse. Por exemplo, um modelo
de IA pode ser empregado em tomografias computadorizadas. Em seguida, selecionam-
se as quadros que apresentam o orgao desejado e descartam-se os demais a exemplo do
trabalho de (Cheng et al., 2022) que utiliza YoLo para esse fim.

Ja para a segmentacao das regioes de interesse, os modelos utilizam técnicas de segmen-
tacao de imagens que buscam dividir as imagens em regioes com caracteristicas semelhan-
tes. Podem ser baseadas em métodos de CNNs, como a segmentacao por mascaras (Mask
R-CNN), que utiliza uma rede neural para gerar mascaras para detectar quais quadros exi-
bem segmentos de 6rgaos como pulmoes, cérebro ou qualquer outro 6rgao alvo (da Cruz
et al., 2020; Ray et al., 2018).

Embora essa abordagem se adapte aos dados, ela nao leva em consideracao a relacao
entre as quadros, ou seja, nao tenta usar informacodes temporais ao selecionar as melhores
quadros. Muitas vezes, descarta-se os subconjuntos iniciais e finais de quadros, uma vez

que a maior parte do 6rgao alvo esta tipicamente no “meio” do volume.

3.4.3 Uso de Convolucoes em profundidade para aprender caracteristicas
espaco-temporais

Modelos que empregam convolucoes em profundidade costumam apresentar baixo custo
computacional e muitas vezes seu desempenho € comparavel a modelos de maior custo.
Além disso, o ganho relacionado a interpretabilidade do modelo tem grande potencial de
uso com técnicas para interpretacao da inferéncia de modelos de aprendizado profundo.
Essa técnica também foi utilizada com sucesso em (Valadao et al., 2023) ao mostrar que in-
formacodes temporais podem trazer grande ganho nas informacodes aprendidas por modelos
de aprendizado profundo.

O artigo inspirado por este trabalho, propoe em aproveitar as caracteristicas temporais dos
dados e discute um framework de treinamento chamado Spatio-Temporal Backpropagation
(STBP) para redes neurais de impulsos (SNNs) que considera simultaneamente os dominios
espaciais e temporais. O framework € avaliado em conjuntos de dados estaticos e dinami-
cos usando arquiteturas totalmente conectadas e convolucionais, € os resultados mostram
que ele supera os algoritmos existentes de ultima geracao em redes de impulsos ao apro-
veitar de caracteristicas espaco-temporais em dois momentos, primeiro aproveitando-se de
caracteristicas espaciais e depois ap6s a convolucao da dimensao temporal.
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3.5 Classificacdo com volumes de tomografia

Atualmente, existem duas abordagens comuns para a classificacdo de volumes de TC: a
primeira considera cada quadro do volume como um dado individualmente tinico, enquanto
a segunda utiliza o volume inteiro para consumo dos modelos. O uso de arquiteturas
de redes neurais convolucionais (CNN) 2D, em que os quadros sao tratados como dados
independentes, € uma das formas mais populares para avaliar volumes de TC (Gao et al.,
2017; Gentili, 2019; Hamadi et al., 2019; Kavitha et al., 2019; Ronneberger et al., 2015;
Tabarcea et al., 2019; Grewal et al., 2018). No entanto, estudos recentes indicam que o uso
de dados volumétricos produz resultados ainda melhores ao preservar as caracteristicas de
profundidade dos dados.

Os autores de Gu et al. (2018) propuseram uma CNN 3D profunda com estratégias de
predicao multiescala para a deteccao de nodulos pulmonares a partir de imagens segmen-
tadas. A CNN 3D teve um desempenho muito melhor com recursos mais avancados do
que a CNN 2D. Os autores de Nasrullah et al. (2019) mostraram que o uso de uma rede
neural convolucional 3D para a classificacao de nédulos pulmonares em TC produziu re-
sultados significativamente melhores que o uso de uma CNN 2D, alcancando uma precisao
de 94.17% em comparacao com 87,4% da CNN 2D. Da mesma forma, Zhu et al. (2018)
propuseram uma abordagem de classificacdo de TC baseada em uma rede neural convo-
lucional 3D, que considera o volume inteiro como entrada para diagnostico de cancer com
a base de dados LIDC-IDRI (Ozdemir et al., 2019). Eles mostraram que a abordagem 3D
superou a abordagem 2D na deteccao de nédulos pulmonares, alcancando uma acuracia
de 90.44% em comparacao com 86.7% da abordagem 2D.

Embora esses estudos tenham mostrado resultados promissores, a maioria foi focado em
tarefas especificas de classificacao de lesées ou nédulos em TC. Poucos estudos tém explo-
rado a classificacao de volumes de TC em categorias mais amplas, como saudavel ou com
doenca. Nesse sentido, este trabalho tem como objetivo contribuir para a literatura explo-
rando a classificacado de volumes de TC em categorias mais amplas com o uso de técnicas
de aprendizado profundo.

3.6 Consideracoes Finais

Esta secao examinou técnicas variadas relacionadas a selecao de quadros e a classificacao
de volumes de TC através de redes neurais convolucionais 2D e 3D. Cada abordagem possui
suas peculiaridades, vantagens e desvantagens, requisitando uma analise cautelosa na
hora de decidir a técnica mais adequada a uma especifica aplicacado em processamento de
imagem meédica.

A tomografia computadorizada oferece uma vasta gama de informacoes valiosas para ava-
liacao clinica. Contudo, a literatura sobre a utilizacao de volumes de TC para classificacao
em aprendizado de maquina ainda € relativamente limitada, principalmente no que tange
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a estratégias eficazes para a geracao de instancias a partir de dados brutos. Assim, o tra-
tamento e a reducao dos dados de entrada tornam-se essenciais para o manuseio de bases
de dados de TC.

Também foram exploradas técnicas de reducao de dimensionalidade e selecao de caracte-
risticas com base em aprendizado de maquina, que podem auxiliar a analise de volumes
de dados complexos como os de TC, apesar das suas limitacoes e desvantagens.

Quanto a classificacao de volumes de TC, embora a abordagem com redes neurais convo-
lucionais 2D seja prevalente, estudos recentes sugerem que redes neurais convolucionais
3D podem oferecer resultados superiores, preservando as caracteristicas de profundidade
dos dados.

Em resumo, a selecao criteriosa de técnicas de amostragem, reducao de dimensionalidade
e selecao de caracteristicas € essencial em algoritmos de aprendizado profundo aplicados
a imagem de TC. Estas escolhas sao diretamente influenciadas pelos objetivos do estudo e
pelas caracteristicas dos dados. A combinacao ideal destas técnicas pode agilizar e apri-
morar a analise de volumes de TC, um aspecto crucial na pratica clinica.

Este panorama do estado da arte das técnicas de selecao e amostragem de quadros em
volumes de tomografia computadorizada destaca a necessidade de mais pesquisas e me-
lhorias nestas técnicas, abrindo caminho para avancos significativos no campo da imagem
médica.



Capitulo

Abordagem Proposta

4.1 Consideracoes Iniciais

A tomografia computadorizada se destaca pela abundancia de informacdes obtidas, as
quais excedem em muito as provenientes de um raio-X convencional. Conforme discutido
na Secao 2.4, a alta resolucao espacial dessas imagens tridimensionais facilita a loca-
lizacao de anomalias, mesmo as menores, bem como areas impactadas por patologias,
contribuindo para um prognostico mais preciso do paciente (Ruppert et al., 2020).

Para preservar essa riqueza de dados oriunda da alta resolucdo, uma selecao criteriosa
de quadros relevantes em volumes de tomografia computadorizada pode ser utilizada para
reducao do custo computacional. Métodos convencionais de amostragem de quadros, en-
tretanto, seguem rotinas especificas e ndo empregam algoritmos capazes de se adaptar aos
dados para a selecao de quadros. Esse procedimento pode resultar na inclusao de infor-
macoes irrelevantes no volume final. Adicionalmente, as técnicas atuais que fazem uso de
aprendizado profundo podem sofrer de baixa interpretabilidade, alta sensibilidade a ruidos
ou ainda descartar informac¢oes volumétricas relevantes, tornando a escolha de dados por
quadro do volume uma tarefa complexa.

Diante deste cenario, € proposta uma abordagem fundamentada no Grad-CAM. Como visto
na Secao 2.3.5, o Grad-CAM € uma técnica de interpretacao para redes neurais convolu-
cionais que possibilita a identificacao das partes da entrada que sdao mais relevantes para
alguma tarefa, como identificacao de doencas em exames de CT.

O método proposto € constituido de uma rede convolucional projetada para captura do
mapa de ativacao de um volume de tomografia computadorizada, onde a saida € uma matriz
de trés dimensoes que representa as regioes de interesse em cada quadro do volume. Isso
¢é feito pela adaptacao da técnica Grad-Cam que utiliza os gradientes obtidos ao avaliar
a classe de interesse na rede classificadora, fluindo para a ultima camada convolucional
a fim de mapear as regioes de ativacao de uma imagem. Em conjunto com a técnica de
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convolucao em profundidade vista na Secao 2.3.2 é possivel extrair as caracteristicas mais
relevantes do volume e calcular quais quadros foram mais importantes para o modelo de
aprendizado profundo realizar a classificacao.

A abordagem proposta utiliza uma CNN3D, projetada especificamente para esse fim, para
analisar as imagens de tomografia e selecionar automaticamente os quadros mais relevan-
tes, que podem fornecer informac¢oes importantes para o diagnéstico e acompanhamento
de doencas. A selecdo de quadros ¢ feita a partir da avaliagdo do mapa de ativagdo na
ultima camada convolucional da CNN3D, permitindo a identificacao dos quadros que con-
tém as informacdes mais significativas. Apos ampla avaliacao, observamos que a técnica
proposta superara as limitacées dos métodos convencionais de amostragem de quadros e
fornece resultados mais precisos e confiaveis.

4.2 Grad-Cam Slice Selection (GSS)

O método proposto, chamado Grad-Cam Slice Selection (GSS), utiliza Grad-Cam (Gradient-
weighted Class Activation Mapping) para identificar as regides do dado de entrada que sao
mais importantes de para a realiza¢ao de uma previsao por meio de uma rede neural, como
visto na Secao 2.3. Para isso, o Grad-CAM calcula o gradiente da pontuacao da classe alvo
em relacido aos mapas de caracteristicas da camada convolucional mais proxima da saida
da rede. Dessa forma é possivel identificar quais informacées mais contribuiram para a
classificacao e produzir um mapa de calor que mapeia as regioes mais relevantes.

A convolucao em profundidade acontece em uma camada convolucional que utiliza um
unico filtro para cada canal de entrada, produzindo uma saida com o mesmo numero de
canais da entrada. Isso significa que cada filtro € responsavel apenas por detectar caracte-
risticas em seu canal correspondente. Ao separar o processo de deteccao de caracteristicas
dessa maneira, a convolucao em profundidade é capaz de capturar caracteristicas mais
precisas e refinadas em cada canal. Essa técnica pode ajudar a reduzir o naumero de pa-
rametros na rede enquanto ainda captura informacgdes espaciais, da mesma forma que
produzira mapas de caracteristicas para cada canal do dado avaliado.

Apo6s a aplicacgao da convolucao em profundidade, os mapas de caracteristicas resultantes
sao combinados usando a convolucao pontual, ou convolucao ponto a ponto (pointwise
convolution), que aplica um filtro 1 x 1 a cada pixel em cada canal. O uso desse tipo de
convolucao garantira que os gradientes avaliados com Grad-CAM estarao relacionados aos
respectivos quadros do volume.

Essa relacao quadro a quadro dos gradientes pode ser exemplificada pelo seguinte exemplo
de convolucao em profundidade que ocorrera em um volume de tomografia computadori-
zada.
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1. Seja X um tensor de volume de tomografia computadorizada de entrada com dimen-
soes (H,W,C), onde H e W sao a altura e a largura do volume e C é o numero de
quadros do volume de entrada.

2. Seja J um tensor de filtro com dimensées (J;, J,,,C, M), onde J, e J,, sao a altura e a
largura do filtro e M € o numero de canais de saida desejados.

3. A convolucao em profundidade de X com J pode ser escrita como:

—1Jy,—-1C-1

Y(y,x,9) Z ZZJZj,k,g)-X(y—i-i,x—i-j,k)

i=0 j=0 k=0

Onde Y € o tensor de saida com dimensodes (H — J, +1,W — J, + 1, M), e y, x € g sao
indices que variamdeOa H—J,, 0aW—J, e O a M —1, respectivamente. A operacao de
convolucao em profundidade é aplicada para cada canal de entrada separadamente,
utilizando um filtro tnico para cada canal.

Para combinar as caracteristicas resultantes a convolucao ponto a ponto sera aplicada:

1. Seja Y’ um tensor de entrada com dimensoées (H', W' M’).
2. Seja P um tensor de filtro com dimensoes (1,1, M’, M").
3. A convolugao de ponto de Y/ com P pode ser escrita como:

M'—1
Z(i,j,m") = > P(0,0,m',m")-Y'(i,j,m')

m’=0
Onde:

* 7 é o tensor de saida com dimensoes (H', W' M").

* i, j sao indices que variam de O a H' —1 e O a W’ — 1, respectivamente, represen-
tando as posicoes espaciais (altura e largura) do tensor de saida.

* m” é um indice que varia de O a M"” — 1, representando o canal de saida.
* m/ é um indice que varia de 0 a M’ — 1, representando o canal de entrada;.

* P(0,0,m',m") é o valor do filtro 1x1 aplicado entre o canal de entrada m’ e o canal
de saida m”.

* Y'(i,5,m') é o valor do tensor de entrada Y’ na posicao espacial (i, j) e no canal de
entrada m’.

Na convolucao em profundidade, o numero de canais de entrada C € o mesmo que o niumero
de canais de saida desejados para cada filtro. Ja na convolucdo de ponto, o numero de
canais de entrada M’ pode ser diferente do nimero de canais de saida desejados M". Esta
etapa permite que a rede misture e combine as caracteristicas detectadas em cada canal
para criar uma representacdo mais complexa da entrada, aproveitando, dessa forma, as
caracteristicas temporais dos dados. A Figura 4.1 ilustra esse processo.
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Figura 4.1: Aplicacdo de convolucao em profundidade e pontual a um volume de tomografia
computadorizada

A técnica proposta consiste na utilizacao da técnica Grad-CAM aplicada a uma rede que usa
convolucao em profundidade. Utilizando o mapa de gradiente produzido pelo Grad-CAM
para avaliar os canais de saida de uma camada convolucional em profundidade. Dessa
forma, é possivel selecionar os canais de saida mais importantes para previsao.

Essa abordagem apresenta diversas vantagens, como a eficiéncia computacional, uma vez
que reduz o namero de parametros na rede, a interpretabilidade do modelo ao destacar os
recursos mais importantes para a previsao e a possibilidade de melhorar o desempenho em
tarefas especificas ao permitir que a rede se concentre nas informacées mais relevantes da

entrada.
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Para sucesso da técnica na escolha de quadros mais significativos € importante que o mo-
delo responsavel em selecionar os quadros tenha como dimensoées de entrada volumes com
o maximo possivel de quadros no eixo z o que deve ser computacionalmente intensivo. Para
tanto torna-se necessario a reducao das dimensoes espaciais do volume. Para solucionar
esse problema, € possivel utilizar a técnica Spline Interpolated Zoom, explicada na Secao
3.2.3, para redimensionar os dados de entrada. Dentre as técnicas de amostragem relaci-
onadas, essa técnica permite o aumento ou reducao do tamanho da imagem com menor
perda de informacao, utilizando a interpolacao por splines para obter novos valores de pi-
xel em um conjunto de pontos discretos. Dessa forma, € possivel reduzir a resolucdo para
reducao de carga computacional.

No entanto, € importante ressaltar que o redimensionamento também deve ser cuidadosa-
mente avaliado, pois se a imagem for reduzida ou aumentada em excesso, podera causar
grandes distorcoes ou perda de informacdes relevantes. E necessario avaliar cuidadosa-
mente o tamanho final dos dados de entrada, considerando a capacidade do hardware
disponivel e a importancia das informacées perdidas na reducao da resolucao.

Outra questao € que as operacoes e camadas escolhidas deverao garantir o mapeamento
dos quadros do volume, isto €, convolucdes temporais deverao ser feitas somente apos a
camada convolucional na qual serdao extraidas os gradientes para o Grad-Cam. Conforme
explicado na Secao 2.3, o algoritmo de retropropagacao ainda assim ajustara os pesos de
toda a rede levando as informacoes da camada de saida, que incluem convolug¢ées tempo-
rais. A arquitetura desenvolvida foi adaptada do trabalho de (da Silva et al., 2021) para
utilizar convolucgdes em profundidade e camadas de Pooling espaciais e pode ser visuali-
zada na Tabela 4.1. Essa arquitetura foi utilizada pelo alto desempenho em deteccoes de
anomalia para dados temporais, sua adaptacao sera referenciada como 3SDCNN-C.

Primeira Camada
1. Depthwise Conv
input = (largura, altura, profundidade)
2. SpatialMaxPooling
3. BatchNorm
Segunda Camada
Terceira Camada

Ultima Camada Convolucional
output = (x,y, profundidade)
Pointwise Convolution
Flatten
Dense
Output (Softmax/Sigmoid)

Tabela 4.1: Template de arquitetura 3DCNN-C

Com o modelo treinado para uma determinada tarefa de classificacao, as informacoes mais
relevantes podem ser avaliadas pelo Grad-Cam. Uma matriz sera obtida representando o

mapa de calor na forma (z,y, z) onde x e y vao equivaler as dimensdes espaciais e z equivale
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a profundidade do volume, como a profundidade sera mantida ao mapear cada quadro do
volume, sera possivel avaliar a contribuicdo de cada quadro na classificacdo do volume.
Esse processo pode ser melhor visualizado na Figura 4.2.

GradCam ——» ’
£ *} Flatten
- Fully-
Nnedeu

Conv 1

Last Conv
Conv 2 (RelU)

@%

Figura 4.2: Esquema Grad-Cam Slice Selection (GSS).

Com a matriz (mapa de calor) representando as macro-regioes de interesse do volume, para
cada quadro z € dado um score. Conforme a Equacao 4.1 sera a soma dos elementos da
matriz de ativacao deste quadro para, enfim, selecionar os k quadros mais relevantes.

z Y
score(z) = Z Z M, ;. (4.1)

i=1 j=1

A escolha da soma como métrica agregadora € justificada por sua simplicidade e capacidade
de capturar a relevancia global de cada quadro para a tarefa de classificacao. Ao somar os
valores do mapa de calor, esta-se de fato agregando a informacao dos pontos de ativacao
relevantes em todo o quadro, proporcionando um panorama completo de seu impacto na
decisao do modelo. Um score elevado indica que o quadro em questao apresenta um grande
numero de caracteristicas relevantes, conforme identificado pelo mapa de calor gerado
pelo Grad-CAM. Portanto, pode-se inferir que quadros com scores mais altos contribuiram
significativamente para a classificacao realizada pela rede.

A Figura 4.3 mostra uma representacao visual de exemplo do mapa de calor, juntamente
com a pontuacao de cada quadro. Uma observacao importante a ser destacada é que a
representacao visual ndo € necessaria para este calculo, utiliza-se somente a matriz obtida
pelo Grad-Cam do quadro para computacao do score e posterior ordenacao para obter-se
os k quadros mais significativos conforme o Algoritmo 4.
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Quadro 1 Quadro 3 Quadro 5
Score: 1.049672 Score:0.23437868 Score: 6.526993

o 2 4 & ] 10 o 2 4 & B 10 o 2 4 & B 10

Quadro 9 Quadro 11 Quadro 15
Score: 1.0447183 Score: 0.17355858 Score: 1.248543

Figura 4.3: Amostras visuais do mapa de ativagdo em quadros de um volume de TC.

Algoritmo 4: Calculo e Ordenacao dos Scores
1: scores <+ []

2: N +M.shape[2] {Obtém o nimero de quadros na matriz M}

3: para > de 1 até N faca

4:  score, < 0

5. paraide 1 até « faca

6 para j de 1 até y faca

7: score, < score, + M, ;. {Calcula o score para o quadro z}

8 fim-para

9: fim-para

10:  scores.append(score,) {Adiciona o score a lista de scores}

11: fim-para

12: lista_indices_ordenada < argsort(scores)[:: —1] {Lista de indices dos quadros mais
relevantes ordenada}

13: retorne [ista_indices_ordenada
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4.3 Aplicacao do Método a modelos de classificacao

Com os quadros escolhidos, pode-se utilizar um modelo de uma rede convolucional cuja
entrada sera ajustada para trabalhar com a nova profundidade, agora determinada pelo
numero k de quadros escolhidos. Com a reducao da profundidade do volume original (eixo
z) pode-se aumentar as dimensoes de largura (z) e altura (y) do volume para o mais proximo
possivel do tamanho original, promovendo maior atencao aos detalhes dos dados.

4.3.1 Ajuste do tamanho da entrada

A adocao da maior resolucao possivel apos a selecao dos quadros mais relevantes oferece
inameros beneficios. Em primeiro lugar, possibilita que o modelo de aprendizado profundo
opere com granularidades menores, favorecendo uma analise mais minuciosa e precisa
dos quadros significativos. Isso pode levar a um melhor desempenho do modelo e a uma
qualidade superior das informacoes extraidas. Com isso em mente, os experimentos deste
trabalho priorizaram a utilizacao da resolucao espacial mais proxima possivel do volume
original, ajustando o numero de quadros de acordo com os recursos computacionais dis-
poniveis.

Mesmo em condicoes nas quais seja relevante um meio termo nas reducoes espaciais e
temporais do volume pode-se regular o aumento de resolucao conforme o numero de qua-
dros escolhidos também e ajustar a resolucao espacial com base no nuimero de quadros
selecionados, com isso € possivel equilibrar a complexidade computacional e a qualidade
das informacdes obtidas. Segue a fundamentacdo do ajuste das dimensodes do volume
conforme os k& quadros selecionados:

Supondo a existéncia de ajuste do tamanho de entrada (largura, altura e numero de qua-
dros) que se adapte aos recursos de hardware disponiveis, tem-se:
1. Seja V um volume de tomografia computadorizada.

2. Sendo V constituido de n quadros de imagens de CT em tons de cinza. Tem-se o
tamanho (T) de V:

V = (largura, altura, canais, quadros)
T(V) = largura x altura x 1 xn

T (V) = largura x altura x n
Em cada volume sera selecionado um subconjunto de k£ quadros significativos.

1. O novo tamanho sera de:

V =largura X altura x k
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2. Dessa forma o tamanho da entrada ira ser reduzido na razao r que € simplesmente o
tamanho original em razao do tamanho apoés a selecao dos quadros

n
r=—
k
Considerando 7T; como o tamanho inicial € n o namero de quadros de um volume de CT, e

w e h a largura e altura da imagem em pixels, temos:

To=wxhxn

* Sendo 7} o tamanho apos a selecao de um subconjunto de k£ quadros.

Th=wxhxk

¢ Existe uma constante o que podemos aumentar a resolucao espacial do volume sem

aumento do tamanho total da entrada:

V = (largura x a,altura x o, k)
Calculando a:
Th=(wxa)x(hxa)xk

Para mesmo tamanho:
Ty =1,

(wxa)x (hxa)xk=wxhxn

a?xk=n
2 n
a” = —
k
Como%=r
a=Tr

Com a reducao da profundidade do volume de entrada, é possivel trabalhar com menores
granularidades, podendo utilizar uma resolucido de imagem maior na constante /r com o
volume final sendo:

V = (largura, altura, k)
V = (largura x \/r, altura x /7, k)
Isso permite aumentar a resolucao espacial da imagem sem aumentar o custo computa-

cional inicial, o que € especialmente importante quando se trabalha com dados clinicos e
reconhecimento de possiveis regioes de interesse.
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4.3.2 Treino de modelos de aprendizado profundo

Como mencionado na Secao 3.5, uma rede neural convolucional profunda é uma abor-
dagem de aprendizado profundo que tem se mostrado eficaz na classificacao de volumes
de tomografia computadorizada. A principal razao para isso € sua capacidade de extrair
caracteristicas espaciais em trés dimensodes, o que permite uma analise mais precisa e
detalhada dos dados.

A arquitetura de uma rede neural convolucional profunda é composta por diversas cama-
das, incluindo camadas convolucionais, de pooling e totalmente conectadas. As camadas
convolucionais em profundidade sao responsaveis por detectar as caracteristicas espaciais
dos dados, como bordas, texturas e padroes. As camadas de convolucao pontual aprendem
as caracteristicas temporais dos dados, e finalmente, as camadas totalmente conectadas
sdo responsaveis por realizar a classificacao propriamente dita.

Dada a complexidade do modelo, € necessario selecionar os quadros e reduzir o dado de en-
trada para o treino de um modelo mais complexo, que realizara a classificacdo dos volumes
de TC.

Dessa forma, duas redes convolucionais serao utilizadas para realizacao dos experimentos:
uma responsavel por selecionar os quadros relevantes e outra para classificacao do volume
que explorara dados com maiores dimensoes espaciais. Sumarizando, os seguintes pas-
sos foram efetuados para a obtencao dessa rede, na qual sera aplicado o Grad-CAM para
obtencao dos quadros significativos:

1. Normalizar os dados volumeétricos.

2. Realizar uma pré-selecao dos quadros com uma das técnicas descritas na Secao 3.2
levando-se em conta os recursos computacionais disponiveis. A pré-selecao inicial
tem como objetivo reduzir o volume de dados e permitir o treinamento do modelo
de aprendizado profundo de maneira eficiente. A etapa subsequente, que envolve a
selecdo dos quadros mais relevantes com a técnica Grad-CAM, aprimorara essa pré-
selecao, garantindo uma analise mais detalhada e precisa dos quadros significativos.

3. Treino de uma rede neural convolucional para classificacdao preservando a dimensao
de profundidade até a camada que sera extraida o mapa de calor.

Apos esse processo, os volumes da base de dados que serao utilizados com maior resolucao
espacial sao amostrados com os seguintes passos:

1. Entrada do volume na rede.

2. Extracao da matriz representativa do mapa de calor da ultima camada convolucional
em profundidade.

3. Calculo dos scores como no Algoritmo 4.
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4. Escolha dos k quadros mais relevantes.

Esse processo pode ser condensado no seguinte algoritmo para treino do modelo respon-
savel pela selecao dos quadros:

Algoritmo 5: Treino modelo GSS
Requisito: Base de dados com volumes de alta resolucao espacial
1: GSShroder +—3DCNN-C
2: para cada época de treinamento faca
3: para para cada batch de volumes da Base de Dados faca
batch = normalize(batch)
batch = SIZ(batch)
train(G.SSyo4e1, batch)
fim-para
8: fim-para
9: Retorne GSSi/oder

N gk

E no Algoritmo 6 para treino do modelo responsavel em classificar o volume:

Algoritmo 6: Algoritmo para treino com GSS
Requisito: Base de dados com volumes de alta resolucao espacial
Assegura: O numero de quadros a ser selecionado k& € menor que o numero de quadros do
volume

1: GSSprodet <+ Custom CNN Treinada no Algoritmo 5

2: CN Njpjodget <+ CNN a ser treinada com os quadros selecionados.

3: para cada época de treinamento faca

4: para para cada batch de volumes do Dataset faca

5: batch = normalize(batch)

6: quadroSseiecionados = GSS(batch,GS Sy 0401, k) {Aplicacdo da selecao GSS para
selecionar os k& quadros mais significativos de cada volume em batch com um
modelo GS S oger}

7: batch = batchlquadrosseiecionados)

8: train(CN Ny.4e1, batch)

9: fim-para

10: fim-para
11: Retorne C'NNjjodel

Quanto a etapa de inferéncia pode ser sintetizado na Figura 4.4.

Input Samples

3D Normalization H Resize H
h
v—[ Sigmoid H odel Inference

Figura 4.4: Esquema Grad-Cam Slice Selection (GSS).

GSS Sampling

Output
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4.4 Consideracoes Finais

A técnica proposta de utilizar o Grad-CAM em conjunto com uma rede que emprega con-
volucao em profundidade apresenta varias vantagens em comparacao a outras abordagens
de aprendizado profundo. Ao utilizar o mapa de gradiente produzido pelo Grad-CAM para
selecionar os canais de saida mais relevantes de uma camada convolucional em profundi-
dade, € possivel reduzir o namero de parametros na rede, tornando-a mais eficiente com-
putacionalmente. Além disso, essa abordagem aumenta a interpretabilidade do modelo,
destacando os recursos mais importantes para a previsao, e pode aprimorar o desempenho
em tarefas especificas, permitindo que a rede se concentre nas informacoes mais relevantes
da entrada e aumentando seu potencial para obter melhores resultados no treino.

No entanto, € crucial considerar o redimensionamento das dimensoes de largura e altura
para garantir a viabilidade do treinamento no hardware selecionado, além de escolher ade-
quadamente as operacoes e camadas para garantir o mapeamento dos quadros do volume.
A arquitetura proposta na Tabela 4.1 pode servir como ponto de partida para a implemen-
tacao dessa técnica em outras aplicacées.



Capitulo

Avaliacao Experimental

5.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, sera mostrada a avaliacao experimental da técnica Gradcam Slice Selection
(GSS), aplicada a classificacdo de volumes de tomografia computadorizada. A proposta é
analisar a performance desta técnica, assim como sua aplicabilidade em diferentes contex-
tos médicos e comparacdo com outros métodos do estado da arte. A avaliacdo tem como
base a analise quantitativa e qualitativa dos resultados obtidos com a técnica proposta,
além de um estudo das métricas de desempenho.

O capitulo esta organizado em diferentes secoes, que incluem uma descricao detalhada dos
dados utilizados nos experimentos, a configuracao experimental, as métricas de avaliacao
e, por fim, os resultados obtidos. Para atingir os objetivos propostos, este estudo utiliza dois
conjuntos de dados distintos: MosMedData e CQ500, que fornecem imagens de tomografia
computadorizada dos pulmoes e do cranio, respectivamente. A escolha desses conjuntos
de dados tem como objetivo avaliar a aplicabilidade da técnica GSS em diferentes contextos
meédicos e garantir uma analise mais abrangente de seu desempenho. Além disso, serao
analisadas diferentes configuracées de treinamento e amostragem, a fim de identificar as
melhores praticas para a aplicacao da técnica GSS em problemas reais.

Nas secoes seguintes, serao apresentados os detalhes do processamento dos dados e das
configuracoes experimentais, assim como uma analise dos resultados obtidos. A discussao
dos resultados possibilitara compreender as vantagens e limitacoes da técnica GSS, bem
como sua eficacia em comparacdao com outros métodos do estado da arte.

5.1.1 Dados

Os experimentos foram conduzidos utilizando os conjuntos de dados MosMedData: Chest
CT Scans with COVID-19 Related Findings (Morozov et al., 2020) e CQ500 (Chilamkurthy
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etal., 2018). O conjunto de dados Mosmed contém tomografias computadorizadas dos pul-
moes com e sem achados relacionados a COVID-19. Algumas das imagens foram anotadas
com mascaras binarias de pixels que representam regioes de interesse, como opacificacao
em vidro fosco e consolidagdes. Os volumes de TC foram obtidos entre 1° de marco de 2020
e 25 de abril de 2020, a partir de hospitais municipais em Moscou, Russia. Mais detalhes
sobre a base de dados podem ser encontrados na Tabela 5.1.

Propriedade Valor
Origem Russia
Numero de Estudos 1110
Numero de Pacientes 1110
Resolucao 512 x 512
Numero de quadros(min./max.) 31/72
Distribuicao por sexo(%) (M/F/O) | 42/56/2
Distribuicao por idade, anos
(min./média/max.) 18/47/97

Tabela 5.1: Propriedades da base MosMed (Morozov et al., 2020).

Embora o foco deste estudo de caso seja a classificacao de volumes de tomografia compu-
tadorizada, € relevante avaliar a aplicabilidade do método em outros contextos médicos. A
base de dados CQ500 € composta por 491 TCs cranianas, com uma média de 297 quadros
por volume, totalizando 193.317 quadros. Esses dados, disponibilizados publicamente, in-
cluem imagens DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) anonimizadas. O
conjunto de dados ¢é fornecido pelo Centro de Pesquisa Avancada em Imagem, Neurocién-
cias e Genémica (CARING) em Nova Delhi, India. Essas informacées podem ser utilizadas
para treinar e testar algoritmos de analise de imagens médicas na deteccao de anormali-
dades cranianas, como lesoes, tumores e aneurismas.

Os conjuntos de dados Mosmed e CQ500 foram selecionados para avaliacdo devido ao
menor numero de quadros por volume em comparacdo com outras bases, possibilitando
maior agilidade na obtencao de resultados e melhor ajuste dos modelos. A divisao dos
dados seguiu a abordagem de holdout, com 70% treino, 15% validacao, 15% teste

No que se refere ao processamento dos dados brutos, os voxels foram armazenados em uni-
dades Hounsfield (HU) com valores entre -1024 e 2000 HU. Foi adotado o valor de 400 HU
como limite superior, uma vez que os ossos apresentam diferentes radiointensidades acima
deste valor. Para processar os volumes de tomografia, os valores de HU foram limitados
para o intervalo de -1000 a 400 HU. Em seguida, foram os volumes de dados normaliza-
dos, garantindo que a distribuicao dos valores de intensidade estivesse na mesma escala.
O processamento dos volumes de tomografia envolveu os seguintes procedimentos:

* Rotacao de 90 graus para uniformizar a orientacao dos quadros;

* Normalizacdo das unidades HU, resultando em valores entre O e 1;

* Redimensionamento de largura, altura e profundidade, levando em consideracao a
entrada do modelo e os recursos computacionais disponiveis.
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Em resumo, as bases de dados Mosmed e CQ500 foram escolhidas por favorecerem maior
agilidade na obtencao de resultados e melhor ajuste dos modelos. A divisao dos dados foi
realizada com holdout, seguindo a propor¢cao de 70% treino, 15% validacao e 15% teste.
O pré-processamento dos dados incluiu rotacao em 90 graus, normalizacao das unida-
des HU para valores entre O e 1 e redimensionamento de largura, altura e profundidade,
conforme a entrada do modelo e os recursos disponiveis. A avaliacdao quantitativa e qualita-
tiva da técnica proposta sera abordada nas secoes seguintes, onde também sera discutido
seu desempenho em diferentes configuracdes de treinamento e amostragem, além de sua
eficiéncia computacional e interpretabilidade do modelo.

5.1.2 Configuracao dos Experimentos

Os experimentos foram executados em um ambiente equipado com uma placa de video
NVIDIA A100 de 40 GB de memoria, que proporciona alto desempenho de computacao.
Para otimizacao, foi utilizado o algoritmo Adam com uma taxa de aprendizado de 1074, que
foi determinada experimentalmente para alcancar um equilibrio entre rapidez de conver-
géncia e precisao do modelo. Além disso, para inicializar os pesos, foi empregado o método
de Inicializacéo Glorot Normal (Glorot e Bengio, 2010), que € amplamente utilizado em redes
neurais convolucionais.

A arquitetura do modelo consiste em 5 camadas convolucionais, seguindo o modelo de
arquitetura apresentado na Secdo 4.3.2 para o modelo que é responsavel por extrair os
quadros mais significativos, o SDCNN-C. A funcao de ativacdo usada nas camadas de
convolucao é a Rectified Linear Activation Function (ReLU), e, finalmente, a ultima camada,
que se trata de um problema binario, usa a funcao de ativacao sigmoid.

Para o problema em questao, a dimensao de entrada foi escolhida como (128,128,40),
levando em consideracao as caracteristicas das bases de dados Mosmed e CQ500 e os
recursos computacionais disponiveis. A escolha de 40 quadros se baseia na meédia do
intervalo de quadros presente na base Mosmed, que varia entre 31 e 72 quadros. Essa
selecdo permite uma representacido equilibrada das informacées contidas nos volumes,
sem sobrecarregar os recursos computacionais.

Essa entrada gera um mapa de calor por meio do Grad-Cam na forma (12,12,40), ou seja,
cada quadro do volume original é dividido em uma matriz (12,12), como exemplificado na
Tabela 4.3, que representa a contribuicao daquela regiao na decisao do modelo. A Figura
5.1 mostra um esquema geral da técnica aplicada nos experimentos.
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Figura 5.1: Esquema Geral no qual GSS faz parte do processo para treino e inferéncia.

5.1.3 Modelos

Neste trabalho, sao explorados dois modelos principais de redes neurais convolucionais 3D
(3D-CNNs): uma arquitetura personalizada de 3D-CNN (Silva et al., 2020) e o amplamente
reconhecido modelo Convolutional 3D (C3D) (Tran et al., 2015).

¢ 3D-CNN (Silva et al., 2020): A arquitetura foi desenvolvida para se adequar especifi-
camente a tarefa de deteccao de anomalias em dados tridimensionais. A arquitetura é
composta por cinco camadas de convolucao 3D, cada uma seguida por uma camada
de Max-pooling e Batch Normalization. Baseado em experimentacoes, as camadas de
Batch Normalization superaram o desempenho das camadas de Dropout. Adicional-
mente, foram adotados a Inicializacao Glorot Normal e a funcao de ativacdao ReLU nas
camadas de convolucao. O modelo empregado se equipararou ao estado da arte em
termos de acuracia ao mesmo tempo o com menor custo computacional dentre os
modelos testados no trabalho.

* Modelo C3D: amplamente utilizado para analise de dados de video, o modelo C3D ¢
capaz de capturar caracteristicas temporais e espaciais de volumes de video através
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da execucao de convolucoes tridimensionais (largura, altura e tempo). Ele tem sido
amplamente empregado para tarefas de reconhecimento de acdao em videos, demons-
trando ser um modelo eficaz para extracao de caracteristicas em contextos tridimen-
sionais.

5.1.4 Meétricas

A tarefa € avaliada como um problema de classificacao binaria. Embora outras métricas
tenham sido utilizadas, a forma de comparacao dos modelos seguira o padrao observado
na revisao bibliografica, sendo Area Under the ROC Curve (AUC) com a adi¢ao de F1 Score
que pode trazer uma boa expressio do desempenho dos modelos.

® Area Under the ROC Curve (AUC): A curva ROC (Receiver Operating Characteristic)
permite avaliar a performance de um modelo de classificacao binaria ao variar o li-
miar de classificacdo. O eixo X representa a taxa de falsos positivos (especificidade),
enquanto o eixo Y representa a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade). Ja AUC
(Area Under the ROC Curve) € uma métrica numeérica que indica a qualidade geral do
modelo e € obtida pela integral da curva ROC, avaliando a relacao entre verdadeiros
positivos e falsos positivos para todos os possiveis limiares de classificacao. O valor
da AUC varia de O a 1, onde 1 indica um modelo de classificacao perfeito e 0.5 um
modelo aleatorio.

* F1 Score: E uma métrica que considera tanto a precisio quanto a revocacio do mo-
delo. A precisao € a proporcao de verdadeiros positivos em relacdao ao total de re-
sultados positivos, enquanto a revocagido € a proporgiao de verdadeiros positivos em
relacao ao total de positivos reais. Seu valor varia entre O e 1, onde 1 € o melhor valor
possivel. A férmula matematica para o calculo do F1 Score é€:

Precisao x Revocacao

Fl=2x
Precisao + Revocacao

A escolha dessas duas métricas (AUC e F1 Score) permite uma avaliacao abrangente dos
modelos de classificacao binaria. A AUC oferece uma medida geral da capacidade do mo-
delo de distinguir entre as duas classes em todos os limiares de classificacdao, enquanto o
F1 Score fornece uma avaliacao mais detalhada da precisao e revocacao do modelo, prio-
rizando o equilibrio entre as duas. Juntas, essas métricas oferecem uma visao robusta do
desempenho dos modelos, adequada para a comparacao dos resultados obtidos.

5.1.5 Resultados

A Tabela 5.2 apresenta os resultados de um modelo de classificacao binaria de volumes de
tomografia computadorizada usando diferentes métodos de selecao de quadros (SSS, ESS,
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SIZ e

GSS) e diferentes configuracoes, como resolucao (512x512 e 224x224) e numero de

quadros selecionados (30 e 12). Os resultados sdo avaliados em dois conjuntos de dados

distintos, Mosmed e CQ500, e com dois modelos de aprendizado profundo, C3D e a mesma

arquitetura (da Silva et al., 2021). As métricas de avaliacao utilizadas sao AUC (area sob a
curva ROC) e F1 Score.

Namero de Mosmed C@500
Método | Resolucao Quadros c3D CNN c3D CNN
Selecionados da Silva et al. (2021) da Silva et al. (2021)
AUC | F1 Score | AUC F1 Score AUC | F1 Score | AUC F1 Score

512x512 30 0,693 0,845 0,788 0,816 0,710 0,760 0,760 0,760

SSS 12 0,617 0,845 0,733 0,851 0,680 0,756 0,730 0,743
294x994 30 0,671 0,775 0,721 0,398 0,660 0,496 0,710 0,584

12 0,522 0,781 0,707 0,742 0,640 0,687 0,690 0,689

512x512 30 0,715 0,825 0,763 0,855 0,720 0,782 0,770 0,776

ESS 12 0,683 0,800 0,727 0,701 0,700 0,701 0,750 0,724
2945994 30 0,671 0,800 0,737 0,834 0,690 0,755 0,740 0,748

12 0,652 0,795 0,625 0,701 0,670 0,685 0,720 0,702

519x512 30 0,674 0,846 0,754 0,857 0,760 0,806 0,810 0,808

siz 12 0,697 0,815 0,737 0,870 0,740 0,800 0,790 0,795
29459924 30 0,703 0,787 0,736 0,838 0,730 0,780 0,780 0,780

12 0,615 0,809 0,693 0,797 0,710 0,751 0,760 0,755

512x512 30 0,753 0,865 0,804 0,838 0,800 0,819 0,850 0,834

GSS 12 0,732 0,866 0,775 0,881 0,780 0,827 0,830 0,829
224%224 30 0,690 0,769 0,737 0,853 0,770 0,810 0,820 0,815

12 0,628 0,845 0,714 0,795 0,750 0,772 0,800 0,786

Tabela 5.2: Resultados

Analisando os resultados, pode-se tirar as seguintes conclusodes:

O método GSS apresenta consistentemente os melhores resultados em comparacao
com os outros métodos de selecao de quadros, tanto em termos de AUC quanto de
F1 Score. Isso € verdade em todas as configuracoées e para ambos os modelos de
aprendizado profundo (C3D e CNN da Silva et al. (2021)). Portanto, o método GSS ¢ o
mais promissor para a tarefa de deteccdo de anomalias em volumes de tomografia.

O método SIZ apresenta melhores resultados do que SSS e ESS em geral, mas ainda
nao consegue superar os resultados obtidos pelo GSS.

Os resultados mostram que selecionar 30 quadros tem um desempenho geral melhor
do que selecionar 12 quadros. Isso indica que ter mais quadros disponiveis para o
modelo pode levar a uma melhor deteccdo de anomalias.

A resolucao de 512x512 geralmente produz melhores resultados em compara¢cao com
a resolucao de 224x224, o que sugere que uma resolucao maior fornece informacoes

mais valiosas para o modelo na deteccao de anomalias.

O modelo CNN (da Silva et al., 2021) tende a ter resultados melhores do que o modelo
C3D em todas as configuracdes e conjuntos de dados.

Em resumo, o método GSS com 30 quadros selecionados e resolucao de 512x512, utili-

zando o modelo proposto neste trabalho, apresenta os melhores resultados para a detec¢ao

de anomalias em volumes de tomografia. Esse resultado era esperado, uma vez que essa
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configuracao possui a maior resolucao e numero de quadros. A escolha das configuracoes
adequadas quanto ao equilibrio entre resolucdo e nimero de quadros deve ser avaliada
de acordo com o tipo de problema a ser abordado, a fim de melhorar o desempenho dos
modelos de aprendizado profundo nesta tarefa especifica. Caso a patologia esperada seja
muito sutil ou pequena, é recomendado priorizar maiores resolucées espaciais; por outro
lado, quando o aspecto tridimensional € mais relevante, deve-se utilizar um maior nimero
de quadros.

Dentre outros fatores, esse aspecto pode ser esclarecido pela Figura 5.2, que exibe a avalia-
cao de 50 volumes de tomografia computadorizada de pacientes com sequelas de Covid-19,
anotados por especialistas humanos. Realizou-se uma analise dos quadros e das particoes
do volume onde ocorriam mais anotacoes. A distribuicao das regioes de interesse nao €
uniforme, e os quadros que mais contribuem para a avaliacdo clinica encontram-se em
posicoes variadas do volume. Dessa forma, a selecao de quadros também nao pode ser
equilibrada, como implementado em outras técnicas. Observa-se que em poucos volumes
sequer haviam regioes de interesse (ROI) nos quadros de inicio e fim. Ao dividir os volumes
em 10 partes, nota-se que, a partir da segunda particao, a maior regiao de interesse pode
estar em qualquer posicdao do volume, principalmente entre a terceira e a sexta posicao.
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Figura 5.2: Avaliacdo de 50 volumes anotados por especialistas.
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6.1 Consideracoes Finais

Este trabalho propdos o método Grad-Cam Slice Selection (GSS) para selecionar quadros
mais significativos em volumes de tomografia computadorizada, visando reduzir o tamanho
dos dados e melhorar o desempenho de algoritmos de aprendizado profundo na deteccao
de anomalias. A técnica GSS foi avaliada experimentalmente utilizando os conjuntos de
dados MosMedData e CQ500, e comparada o estado da arte.

Os resultados demonstraram que o método GSS apresentou desempenho superior em com-
paracao com os outros métodos de selecao de quadros, tanto em termos de area sob a curva
ROC (AUC) quanto de F1 Score. Isso foi observado em todas as configuracoes testadas e
para ambos os modelos de aprendizado profundo (C3D e CNN adaptado de da Silva et al.
(2021)). Além disso, o método GSS se mostrou eficiente em diferentes configuracoes de
treinamento e amostragem, melhorando a interpretabilidade do modelo e sua eficiéncia
computacional.

A utilizacao do GSS para selecionar os quadros mais significativos em volumes de tomogra-
fia computadorizada oferece varias vantagens no ambito do aprendizado profundo. Entre
elas, destaca-se a capacidade de extrair informacodes relevantes de regioes de interesse,
proporcionando uma representacao compacta e informativa dos dados. Isso permite que
os modelos de aprendizado profundo possam aprender caracteristicas discriminativas de
forma mais eficiente, resultando em um melhor desempenho na deteccdo de anomalias em
TC.

Além disso, a selecao de quadros significativos proporcionada pelo método GSS facilita o
treinamento e a validacao dos modelos, permitindo um ajuste mais rapido e preciso dos
parametros e melhorando a eficiéncia computacional. Essa vantagem ¢€ particularmente
importante em cenarios com recursos computacionais limitados, onde o tempo de treina-
mento e a capacidade de processamento sao fatores criticos ou limitados.
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Para trabalhos futuros, seria interessante explorar a integracao do método proposto com
outras técnicas de aprendizado profundo, como modelos generativos, a fim de aprimorar
ainda mais o desempenho e a robustez do processo de extracao. Além disso, avaliar o
método proposto em uma ampla variedade de tomografias computadorizadas de diferentes
modalidades e populacoes de pacientes seria valioso para validar sua generalizacao ainda
mais.

Em resumo, o método GSS proposto nesta dissertacdo de mestrado demonstrou ser uma
abordagem promissora para a selecao de quadros em volumes de tomografia computadori-
zada, contribuindo para a melhoria do desempenho dos modelos de aprendizado profundo
na deteccao de anomalias e fornecendo um equilibrio eficiente entre a reducao de dimen-
sionalidade e a preservacao das informacodes relevantes dos dados. As contribuicdes deste
trabalho tém potencial para impactar positivamente o desenvolvimento de algoritmos de
analise de imagens médicas e aprimorar a deteccao e o diagnostico de condi¢coes médicas
em tomografia computadorizada.

6.2 Principais Contribuicées e Limitacoes

A proposta apresentada nesta dissertacao tem como principal contribuicédo a capacidade de
extrair quadros significativos em volumes de tomografia computadorizada de forma mais
inteligente, que nao causa deformacées no volume resultante. Os resultados mostram que
a abordagem proposta baseada em redes neurais convolucionais e Grad-CAM ¢ altamente
precisa e pode ser aplicada em diversas aplicacoes.

No entanto, € importante ressaltar que a abordagem foi testada apenas em volumes de
TC de pulmoes e anomalias cranianas. Portanto, € pertinente investigar sua aplicacao em
outros segmentos da medicina. Seria desejavel realizar estudos adicionais, envolvendo es-
pecialistas de diferentes dominios da area da saude, para avaliar a aplicacdo deste método
em outras imagens radiologicas.

Outra limitacao € que o método GSS foi avaliado apenas em modelos de aprendizado pro-
fundo baseados em C3D e CNN adaptado. Uma expansao da analise para incluir outros
tipos de arquiteturas de aprendizado profundo poderia proporcionar uma compreensao
mais abrangente das potencialidades e limitacoes do método proposto.

Além disso, seria relevante investigar a eficacia do GSS quando aplicado a conjuntos de
dados com diferentes niveis de qualidade e resolucao das imagens. Essa analise adicional
poderia fornecer informacées valiosas sobre a robustez do método em cenarios clinicos
variados, onde a qualidade das imagens de TC pode ser influenciada por diferentes fatores,
como equipamentos e protocolos de aquisicao.

Por fim, vale considerar a investigacao de estratégias de otimizacao para tornar o método
GSS ainda mais eficiente computacionalmente, possibilitando sua aplicacao em tempo real
ou em cenarios com grandes volumes de dados.
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Em suma, apesar das limitacoes, o método GSS demonstrou ser uma abordagem pro-
missora para selecionar quadros em volumes de tomografia computadorizada. As contri-
buicdes deste trabalho tém o potencial de impactar positivamente o desenvolvimento de
algoritmos de analise de imagens médicas e aprimorar a deteccao e o diagnostico de con-
dicoes médicas em tomografia computadorizada. A investigacdo de suas aplicacées em
outros contextos médicos e a avaliaciao de sua eficacia em combinaciao com outras técnicas
de aprendizado profundo podem impulsionar ainda mais os avancos na area de analise de

imagens médicas.
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