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RESUMO

A doenga de Alzheimer é o tipo mais predominante de deméncia e, apesar de ndo existir
cura para a mesma, o seu diagndstico prematuro é fundamental para um tratamento efetivo
e que permita retardar o progresso dos sintomas. Desta forma, nos dltimos anos, tem
surgido um grande interesse em estudar e desenvolver sistemas automdticos de diagnéstico
que usam como fonte de dados os exames médicos realizados pelos pacientes.

Esta dissertagdo enquadra-se na temética da utilizagdo de aprendizagem profunda para
diagnosticar a doenga de Alzheimer. Pretende-se que seja avaliado o desempenho de
redes neuronais profundas existentes da forma mais real possivel, e que seja proposta uma
arquitetura com bom desempenho, que possa ser usada num sistema de diagnéstico assistido
por computador. A capacidade da aprendizagem profunda em encontrar padrdes ocultos em
imagens médicas permite reduzir o erro de diagnéstico humano e auxiliar num diagnéstico
muito mais preciso.

E pretendido que, com base numa tinica imagem por paciente a rede neuronal proposta
seja capaz de fazer um diagnéstico sobre a doenga de Alzheimer. Para isso, serdo utilizadas
imagens do cérebro obtidas pela técnica de Ressonancia Magnética Estrutural, adquiridas a
partir do conjunto de dados da Iniciativa de Neuroimagem da Doenca de Alzheimer.

Para a concretizagdo do objetivo proposto, foram estudados e implementados, num cenério
experimental recorrendo a ferramentas simples, os métodos mais indicados para a realizagdo
desta tarefa.

Os resultados mostram que as Redes Neuronais Convolucionais (CNNs) permitem cons-
truir modelos com enorme potencial, contudo, a sua utilizagdo em ambientes reais ainda

ndo é muito vidvel nos dias de hoje.

Palavras-chave: Doenga de Alzheimer, Diagnéstico Assistido por Computador, Défice Cog-
nitivo Ligeiro, Ressondncia Magnética Estrutural, Aprendizagem Profunda, Redes Neuronais

Convolucionais



ABSTRACT

Alzheimer’s disease is the most prevalent type of dementia and, although there is no cure
for it, its early diagnosis is fundamental for an effective treatment to slow the progression
of symptoms. Therefore, in the last few years, there has been a great interest in studying
and developing automatic diagnostic systems that use medical examinations performed by
patients as a source of data.

This dissertation addresses the use of deep learning models to diagnose the Alzheimer’s
disease. It is intended to evaluate the performance of existing deep neural networks as
realistically as possible, and to propose an architecture with good performance that can be
used in a computer-assisted diagnostic system. The ability of deep learning to find hidden
patterns in medical images makes it possible to reduce human diagnostic error and enables
a much more accurate diagnosis.

It was intended that based on a single image per patient the proposed neural network was
able to make a diagnosis about Alzheimer’s disease. The present work was carried out with
brain images obtained by the Structural Magnetic Resonance Imaging technique, acquired
from the Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI) dataset.

To achieve the proposed goal, the most suitable methods for performing the mentioned
task were studied and implemented in an experimental scenario using simple tools.

The results show that Convolutional Neural Networks allow the construction of very

powerful models, however, their use in real environments is still not very feasible nowadays.

Keywords: Alzheimer’s disease, Computer Aided Diagnosis, Mild Cognitive Impairment,
Structural MRI, Deep Learning, Convolutional Neural Networks



CONTEUDO

1 INTRODUGAO

1.1

1.2

1.3

1.4
1.5

2.1

2.2

2.3
2.4

2.5
2.6

2.7
2.8

2.9

2.10
2.11
2.12
2.13

2.14

2.15

Contextualizagdo e Motivagao
Objetivos da Dissertagdo
Metodologia de investigacdo
1.3.1 CRISP-DM

Ambito

Estrutura da dissertacao

ESTADO DA ARTE

A Doenga de Alzheimer

2.1.1 MRI

212 CAS

Inteligéncia Artificial

O papel da Inteligéncia Artificial no caso de estudo
Aprendizagem Automatica

2.4.1  Tipos de abordagens de ML
Aprendizagem Profunda

Redes Neuronais Convolucionais

2.6.1 Descricao geral da arquitetura duma CNN
2.6.2 Camadas de entrada

2.6.3 Camadas convolucionais

2.6.4 Camadas de pooling

2.6.5 Camadas totalmente ligadas

Arquiteturas de Redes Neuronais Convolucionais
Técnicas de pré-processamento

Transferéncia de aprendizagem

Normalizagdo de Batch

Dropout

Aumento dos dados

O problema, os seus desafios e as limita¢des
Métricas de Avaliagdo de Desempenho

2.14.1 Matriz de confusdo

2.14.2 A curva ROC

Trabalho relacionado

15
15
18
19
20
22
23
25
25
26
27
29
31
32
33
35
36
39
41
41
47
48
49
61
62
64
65
66
69
72
73
75
76



3 CONJUNTO DE DADOS

3.1
3.2

Obtencdo de dados

Pré-processamento

3.2.1  Normalizacdo espacial

3.2.2 Remocdo do cranio

3.2.3 Criacdo dos conjuntos de dados 2D
3.2.4 TFRecords

4 MODELOS IMPLEMENTADOS

4.1

4.2
4-3
4.4
4.5
4.6

Tecnologias

4.1.1  Python

4.1.2 TensorFlow
4.1.3 Keras
Modelos 2D

Modelos 3D
Aumento de dados
Andlise de Resultados

Recomendagoes

5 CONCLUSAO

5.1

Trabalho Futuro

conteudo

81
81
82
83
88
90
93
97
97
97
98
99

99
108

112
117
118
121

123

8



LISTA DE FIGURAS

Figura 1
Figura 2

Figura 3

Figura 4

Figura 5

Figura 6

Figura 7

Figura 8

Figura 9

Figura 10
Figura 11
Figura 12
Figura 13
Figura 14
Figura 15
Figura 16
Figura 17
Figura 18
Figura 19
Figura 20
Figura 21
Figura 22
Figura 23
Figura 24
Figura 25
Figura 26
Figura 27
Figura 28
Figura 29
Figura 30
Figura 31
Figura 32

Diagrama de fases da metodologia CRISP-DM.
CADx, CADe e segmentacéo.

21

32

Conjunto de dados de treino com etiquetas para aprendizagem su-

pervisionada.

Regressao.

Campos recetivos locais no cértex visual.

Amostras do conjunto de dados CIFAR-10.

Representacdo de uma imagem.

Representacédo de alto nivel da arquitetura de uma CNN.
Camadas convolucionais com campo recetivo local.
Operacao de convolugao.

Convolugado e mapa de ativagdo.

Volume de ativagdo de saida de uma camada convolucional.

Geragdo de um volume de ativagdo para saida.

Camada de pooling maximo (kernel 2 x 2, stride 2, sem padding).

Invaridncia a pequenas translagoes.

Camadas totalmente ligadas numa CNN.

Representagdo da arquitetura da LeNet-5.

Representacdo da arquitetura da AlexNet.

Modulo inception.

Representacdo da arquitetura da GooglLeNet.
Representa¢do da arquitetura da VGGNet.

Aprendizagem residual.

Representa¢do da arquitetura da ResNet.

Ligacao de salto.

Moédulo SE-Inception e unidade SE-ResNet.

Recalibra¢do dos mapas de caracteristicas com um bloco SE.
Arquitetura do bloco SE.

Aplicagdo de dropout numa rede neuronal.

Exemplos do aumento de dados.

Matriz de confusdo num problema de classificagdo bindria.
Curva ROC. Origem: (Géron, 2019).

Variedade existente nas imagens de MRI originais.

34
34
38
39
40
40
42
42
44
44
44
47
48
49
50
51
53
54
55
56
57
58
59

59
60

66
69
73
76
84



Figura 33
Figura 34
Figura 35
Figura 36
Figura 37
Figura 38
Figura 39
Figura 40
Figura 41
Figura 42
Figura 43
Figura 44
Figura 45
Figura 46
Figura 47
Figura 48
Figura 49
Figura 50
Figura 51

lista de figuras

Processo de reamostragem das imagens. 86
Processo de registo das imagens MRI. 88
Processo de remogao de tecido ndo cerebral. 90

Processo de passagem de uma imagem 3D para uma imagem 2D. 91

Uma imagem 2D simples. 91
Uma imagem 2D complexa. 93
Treino da CNN 2D ResNet560 com o conj. dados 2D simples. 102

Treino da CNN 2D DenseNet201 com o conj. dados 2D simples. 104
Treino da CNN 2D DenseNet121 com o conj. dados 2D complexo.104
Treino da CNN 2D MobileNetV2 com o conj. dados 2D complexo.105
ROC da CNN 2D ResNet101 para o conj. dados 2D simples. 109

Treino da ResNet18 3D com o conj. dados 3D simples. 111
Treino da SeResNext50 3D com o conj. dados 3D simples. 111
Treino da ResNet18 3D com o conj. dados 3D complexo. 112
Treino da ResNet50 3D com o conj. dados 3D complexo. 112
ROC da SeResNext50 3D para o conj. dados 3D simples. 113
Aplicagdo de aumento de dados a MRIs. 116

Treino da SeResNext50 3D no conj. dados 3D simples aumentado116
ROC da SeResNext50 3D no conj. dados 3D simples aumentado 117

10



LISTA DE TABELAS

Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3

Arquitetura da LeNet-5.
Resultados obtidos com as CNNs 2D.
Resultados obtidos com as CNNs 3D.

51
108

113

11



LISTA DE LISTAGENS

3.1 Implementagdo do processo de reamostragem das imagens. . . . .. ... .. 85
3.2 Implementacdo do registo dasimagens. . . ... .. ... ... .. ... .. 87
3.3 Implementagdo da remogdo do cranio das imagens. . . . ... ... ... ... 89
3.4 Implementacdo da transformagdo das imagens 3D em imagens 2D. . . . . . . 92
3.5 Criagdo de TFRecords com asimagens3D. . .. .. ... .. ... ..... .. 94
3.6 Implementacdo da criagdo de TFRecords com as imagens 2D. . . .. ... .. 94
4.1 Implementagdo das fungdes de descodificacdo e carregamento dos dados para
MEMOTIA. . .« o vt e e e e e e e e e e e e 100
4.2 Instanciagdo de modelos 2D. . . . ... ... ..o Lo L 101
4.3 Primeira fase de treinodas CNNs2D. . . . ... ... ... ... ....... 101
4.4 Segunda fase do treinodas CNNs2D. . . . ... ... .............. 102
4.5 Funcdo para cria os gréficos que representam a evolugdo da acurdcia e da
perda, ao longo do treino e da validagdo. . . . ... ... .. ... ..... .. 103
4.6 Avaliar um modelo no conjunto de dados de teste. . . . ... ... ... ... 105
4.7 Fungdo para calcular a curva ROC e a respetiva AUC (parte 1). . . . ... .. 106
4.8 Fungdo para calcular a curva ROC e a respetiva AUC (parte2). . . ... ... 107
4.9 Instanciar e treinar o modelo ResNet503D. . . . .. .. ... ... ... ... 110
4.10 Implementacdo do aumentodedados. . . . . .. ... ... .. ... .. ... 115

12



SIGLAS

ADNI Iniciativa de Neuroimagem da Doenca de Alzheimer. 1, 19, 20, 24, 7779, 81-83, 123
ANN Rede Neuronal Artificial. 1, 35, 36
AUC Area Under the Curve. 1, 76, 79, 106—-108, 110-112, 115, 116

BN Batch Normalization. 1, 55, 56, 64, 65

CAD Diagnostico Assistido por Computador. 1, 28

CADe Detecao Assistida por Computador. 1, 31

CADx Diagnéstico Assistido por Computador. 1, 31, 32, 71, 118, 122

CAS Sistema Assistido por Computador. 1, 15, 16, 23, 27

CNN Rede Neuronal Convolucional. 1, 18, 23, 24, 28, 31, 32, 3541, 43, 45, 46, 49, 50, 54, 57,
63, 66, 77-80, 83, 90, 99, 101, 102, 108, 109, 117-119, 121-123

CRISP-DM Cross-industry Standard Process for Data Mining. 1, 20

DA Doenca de Alzheimer. 1, 15-29, 32, 34, 36, 60-62, 69, 71, 72, 74, 7682, 118, 120-123

DCL Défice Cognitivo Ligeiro. 1, 15, 16, 26, 28, 32, 34, 77—79, 81, 82

DL Aprendizagem Profunda. 1, 15-19, 21, 23, 25, 27-32, 35, 36, 40, 61-63, 66, 67, 69, 72,
76-78, 83, 96, 99, 118, 122, 123

DNN Rede Neuronal Profunda. 1, 18, 32, 36, 54, 60, 65, 68, 69, 71, 72, 77, 78, 90

ECE Expedente Clinico Eletrénico. 1, 27, 31, 71
GAN Generative Adversarial Networks. 1, 67-69
IA Inteligéncia Artificial. 1, 15, 16, 18, 20, 23, 27, 29-31, 69, 71, 122, 123

MIEI Mestrado Integrado em Engenharia Informdtica. 1

ML Aprendizagem Automatica. 1, 16-18, 2123, 2628, 30, 32, 33, 35, 75, 97, 118

MRI Ressonancia Magnética. 1, 16—24, 27, 28, 60-62, 67, 68, 70, 71, 77-79, 82, 83, 87, 114,
118-120, 122, 123

PET Positron Emission Tomography. 1, 17, 23, 70, 119

RGPD Regulamento Geral de Protecdo de Dados. 1, 71
ROC Receiver Operating Characteristic. 1, 75, 76, 108, 110, 112, 116
ROI Regido de Interesse. 1, 61, 77

SVM Support Vector Machine. 1, 28, 118

13



Siglas 14

UM Universidade do Minho. 1



INTRODUCAO

O capitulo inicial desta dissertagdo introduz o tema a ser desenvolvido e investigado. De
certa forma, é apresentada uma visdo geral da Inteligéncia Artificial (IA) aplicada a medicina,
acabando também por aprofundar o tema do diagnéstico de Doenca de Alzheimer (DA)
recorrendo a Aprendizagem Profunda (DL)".

Neste capitulo pode-se encontrar uma contextualizagdo do tema e as razdes que levaram
a realizacdo desta investigacdo, os objetivos da dissertacdo, os métodos e as técnicas usadas
na investigagdo. Por fim, este capitulo termina com uma apresentagdo da estrutura da
dissertacao.

1.1 CONTEXTUALIZAQ;&O E MOTIVA(;AO

A DA é uma desordem neurodegenerativa irreversivel caracterizada pela deterioracdo
progressiva da memoria e das fungdes cognitivas (Li and Liu, 2018; Duraisamy et al., 2018).
Esta doenca é a forma mais comum de deméncia e ocorre principalmente no final da
vida humana (McKhann et al., 1984). Genericamente, a DA caracteriza-se pela destrui¢ao
progressiva de células do cérebro (Islam and Zhang, 2018), o que acaba por trazer inimeras
consequéncias na vida humana tais como a perda de memoria, a perda de fun¢des mentais e
até mesmo a perda da capacidade de continuar a realizar as atividades didrias. Para além
disso, e como aspeto fundamental, é de notar que, existe um espectro continuo desde a
cognicdo normal até a DA, incluindo o Défice Cognitivo Ligeiro (DCL)* que é geralmente
considerado precursor clinico da DA (Ding et al., 2019; Li and Liu, 2018).

Presentemente ainda ndo hd cura eficaz para a DA, mas alguns tratamentos podem ser
feitos de modo a atrasar a sua progressdo, especialmente se a DA for diagnosticada numa
fase prematura (Li and Liu, 2018). Deste modo, um diagnéstico eficaz, preciso e precoce
desta desordem é um ponto critico e fundamental no seu tratamento. Assim sendo, muitos
investigadores dedicam-se ao desenvolvimento de Sistema Assistido por Computador (CAS)3
capazes de diagnosticar a DA ainda em fases iniciais (Basaia et al., 2019).

1 Deep Learning, na terminologia inglesa.
2 Mild Cognitive Impairment, na terminologia inglesa.
3 Computed-Aided Systems, na terminologia inglesa.
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1.1. Contextualiza¢io e Motivacdo

Ainda ndo existe uma forma exata de diagnosticar a DA. Para uma avaliagdo médica
adequada sdo necessarios testes fisicos, testes neurobiolégicos, Mini-Mental State Examination
(MMSE) e a histéria detalhada do paciente. Recentemente, os médicos estdo também
a utilizar a Ressonancia Magnética (MRI)* do cérebro para o diagnéstico da DA (Islam
and Zhang, 2018). As imagens de MRI estrutural, que fornecem biomarcadores de perda
neuronal, sdo parte integrante da avaliagdo clinica de pacientes com suspeitas de DA (Basaia
et al., 2019).

Os diversos avangos, tedricos e praticos, na drea de IA, especialmente nas tltimas duas
décadas, fizeram com que a introdugdo desta se tenha materializado em diversos campos,
incluindo a medicina, a educacdo, o entretenimento, entre outras. No que toca a aplicacdo
de IA na medicina, que é o foco desta disserta¢do, a IA ja mostrou e provou o seu potencial
em diversas tarefas, como o diagnoéstico, a detegdo de lesdes e a segmentacgdo de células e
orgdos. A aplicagdo de IA na medicina tem uma motivagdo extra muito clara e que nao
estd presente nas outras dreas: a possibilidade de melhorar e até mesmo de salvar vidas.
Para além desta motivacdo extra, a aplicacdo de IA na medicina acaba por ter também os
beneficios que se podem encontrar em qualquer outro dominio e que sdo essencialmente
dois: (1) a automatizacdo de processos que sao tradicionalmente executados por humanos,
que no caso da medicina sdo os profissionais clinicos, fazendo com que estas tarefas deixem
de ser executadas inteiramente e exclusivamente por humanos, como por exemplo a tomada
de decisdo, e (2) a capacidade de identificar padrdes ou mesmo executar tarefas que os
humanos sdo incapazes de executar, ou que sdo capazes de executar mas com uma margem
de erro consideravel, como por exemplo a andlise de imagens médicas para tentar obter um
diagnéstico. Mesmo assim, e apesar de todas as vantagens descritas, o campo da medicina
apresenta uma série de complica¢des e desafios adicionais, ndo s6 técnicos mas também
éticos, que ndo se levantam nos restantes campos, o que torna a aplicagdo de IA na medicina
diferente da sua aplicagdo nos restantes campos, onde a sua aplicagdo pode ser mais direta.
Estes desafios irdo ser abordados na sec¢do 2.13. Dentro do paradigma da aplicagdo de IA
a medicina, esta investigagdo foca-se no diagnéstico, com recurso a métodos de DL, da
DA. No contexto da Aprendizagem Automatica (ML)>, indicar se um sujeito pode ou nao
sofrer de DA é um problema de classificagdo, e, neste contexto, sio normalmente feitas trés
distingdes: se o sujeito é um controlo saudével, se o sujeito estd numa fase de DCL ou se o
sujeito sofre de DA.

Para o diagnoéstico da DA, os investigadores desenvolveram varios CASs. Nos anos 70 a
9o foram desenvolvidos sistemas baseados em regras e modelos supervisionados (Litjens
et al., 2017a). Como entrada, estes modelos de ML supervisionados recebiam vetores de
caracteristicas que eram criados manualmente, por exemplo, extraidos manualmente de

imagens médicas. Contudo, a extragdo desses vetores de caracteristicas necessita de peritos

4 Magnetic Resonance Imaging, na terminologia inglesa.
5 Machine Learning, na terminologia inglesa.
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1.1. Contextualiza¢io e Motivacdo

humanos capazes de realizar esta tarefa e requerem muito tempo, dinheiro e esfor¢o (Islam
and Zhang, 2018).

Mais recentemente, um dos ramos de ML, conhecido como DL, tem vindo a alcangar
resultados 6timos em diversos dominios, tais como o reconhecimento da fala, a visao
por computador, a compreensdo da lingua natural, e até mesmo a anélise médica. Estes
algoritmos de DL diferem dos métodos convencionais de ML pelo facto de exigirem pouco
ou nenhum pré-processamento dos dados que lhe sdo passados como entrada, como por
exemplo imagens, e poderem inferir automaticamente uma representacdo 6tima dos dados
em bruto, sem exigir uma selecdo prévia e manual de carateristicas, resultando num processo
mais objetivo e menos tendencioso. Portanto, os algoritmos de DL sdo mais adequados para
detetar anomalias anatémicas subtis em imagens médicas (Basaia et al., 2019).

A popularidade e evolucdo de DL levou a um aumento significativo na investigagdo, resul-
tando em enumeras propostas para enfrentar o problema descrito até entdo - o diagndstico
da DA. A variedade de técnicas e opg¢des é muito vasta e cada uma tem as suas vantagens
e desvantagens. Além disso, sabe-se que 0os modelos propostos, na grande maioria, sdo
capazes de diagnosticar a DA através de imagens médicas a um nivel ndo inferior a um
radiologista experiente, tendo por vezes um desempenho superior (Kloppel et al., 2008). Ou
seja, a maioria dos modelos propostos na investigagdo feita ao longo dos anos tem o potencial
de ser implementada em cendrios clinicos reais se o seu desempenho for comparado com o
humano, mas ainda assim, quando se olha apenas para métricas de avaliagdo do desempenho
dos modelos, ainda ha um longo caminho a percorrer até que estes passem a ser parte
integrante do diagnoéstico clinico. Posto isso, é fundamental identificar quais as técnicas que
atingem melhor desempenho, mas também identificar aspetos que podem ser melhorados
em trabalhos jé realizados anteriormente, mesmo que isso comprometa os resultados finais,
desde que estes sejam o mais realistas possiveis. Ou seja, o objetivo ndo passa apenas por
apresentar mais um modelo, pois, como referido, foram ja propostos imensos modelos que
sdo até capazes de realizar o diagnéstico de melhor forma que radiologistas, mas também
por apresentar os resultados mais realistas possiveis dentro deste contexto, mesmo que isso
signifique sacrificar os valores finais das métricas de avaliacdo dos modelos propostos.

Um outro aspeto que vale a pena referir é o facto da construcdo destes modelos requerer,
em certos casos, um conhecimento bastante profundo do dominio médico aplicacional.
Ou seja, ha tarefas que podem necessitar de conhecimentos profundos de fisiologia ou
anatomia humanas, como por exemplo, para o pré-processamento das imagens médicas é
necessdrio conhecimento profundo do que representa cada imagem, podendo estas ser de
diversos tipos, como as imagens de MRI ponderadas em T1 ou imagens de Positron Emission
Tomography (PET). Isto vai de encontro ao que foi referido anteriormente sobre os modelos
desenvolvidos antes do surgimento dos métodos de DL, que exigiam a extracdo manual das

caracteristicas das imagens, o que implicava um conhecimento dos biomarcadores utilizados

17



1.2. Objetivos da Dissertacao

para diagnosticar a DA. Daqui surge um outro objetivo desta dissertacdo para além do ja
referido. Ou seja, para além de desenvolver um modelo capaz de realizar o diagndstico da
DA com os resultados mais realistas possiveis, um outro objetivo é analisar até que ponto
esta tarefa é vidvel para um profissional que ndo possui conhecimentos aprofundados da
drea médica e, consequentemente, que ndo possui conhecimentos profundos sobre a DA e
sobre os conceitos a ela associados.

Nao surpreende que um profissional que constréi modelos de IA ou um cientista de dados
ndo possuam conhecimentos da tematica médica, sendo-lhe por isso necessério adquirir os
conhecimentos minimos sobre o dominio aplicacional para poder realizar a tarefa a que se
propde. Contudo, as particularidades da temética médica podem dificultar esta tarefa.

De entre os diversos métodos de DL que tém vindo a ser aplicados com sucesso a dados
obtidos por MRI, para diagnosticar a DA, estdo as Redes Neuronais Convolucionais (CNNs)é,
que ja provaram ser um modelo de DL bastante poderoso e adequado a imagens, tais como as
obtidas por MRI. Deste o grande sucesso da AlexNet na classificagdo de imagens (Krizhevsky
et al., 2012), as CNNs expandiram-se a diversos campos. Na andlise de imagens médicas, as
primeiras adogdes bem-sucedidas das CNNs foram conseguidas em imagens bidimensionais
(2D), tais como imagens do raio-X toracico (Bar et al., 2015) e depois alargadas a imagens
tridimensionais (3D), tais como as obtidas por MRI (Oh et al., 2019).

1.2 OBJETIVOS DA DISSERTA(;AO

Vivemos num mundo onde as técnicas de ML ja deram provas da sua enorme capacidade
para resolver diversos problemas. Na drea médica tem sido desenvolvida uma série de
métodos de aprendizagem automdtica supervisionada para auxiliar os profissionais de satide
na tomada de decisdo e no tratamento de situagdes que requerem cuidados complexos (Lee
and Mark, 2010). De entre estas técnicas, os métodos de DL sdo adequados para resolver pro-
blemas complexos e provaram ser uma tecnologia de ponta no que toca ao reconhecimento
de padrdes.

O principal proposito desta dissertagao final de mestrado é desenvolver um modelo de DL,
ou seja, uma Rede Neuronal Profunda (DNN)7 capaz de realizar o diagndstico, se possivel
de forma precoce, da DA a partir de um tnico exame MRI estrutural do paciente. Para a
realizagdo desta tarefa é necessario escolher, dentro do grande conjunto de possibilidades,
o modelo de aprendizagem mais indicado para apoiar a tomada de decisdo neste caso
concreto. Isto implica, em primeira instdncia, uma leitura e revisdo da literatura seguida da

implementacdo e avaliagdo dos modelos de DL com um determinado conjunto de dados.

6 Convolutional Neural Networks, na terminologia inglesa.
7 Deep Neural Neetwork, na terminologia inglesa.
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Para alcangar uma solugdo capaz de realizar de forma satisfatoria a tarefa proposta, é

necessario atingir um conjunto de metas intermédias:

¢ Compreender os principais conceitos relacionados com o objetivo da investigacao;

¢ Reconhecer quais sdo os modelos de DL que estdo a proporcionar melhores resultados
no diagnéstico da DA, através de uma revisdo sistemética da literatura;

* Recolher dados obtidos com exames de MRI estruturais, neste caso o conjunto de
dados Iniciativa de Neuroimagem da Doenga de Alzheimer (ADNI);

¢ Tratar e pré-processar os dados recolhidos;

¢ Implementar, treinar e avaliar os modelos selecionados, com o objetivo de compro-
var a exequibilidade da sua utilizagdo por profissionais sem extensos e profundos

conhecimentos médicos;

¢ Identificar o melhor modelo para tratar o problema em anélise, comparando e anali-

sando os resultados obtidos;
* Aplicar técnicas que melhorem o desempenho do modelo selecionado;

¢ Apresentar um conjunto de recomendacdes relacionadas com o objetivo da dissertacao.

1.3 METODOLOGIA DE INVESTIGAQAO

De forma geral, podemos dizer que o processo de investigagdo nesta dissertacdo teve duas
fases principais: a fase exploratéria e a fase descritiva. A fase exploratéria teve como
principal objetivo a identificacdo dos modelos de DL que sdo mais comuns na realizacdo do

diagnoéstico da DA. Esta fase incluiu como principais tarefas:

e Revisdo sistematica da literatura;
¢ [dentificacdo dos modelos de DL mais utilizados;

¢ Identificagdo das técnicas de pré-processamento mais utilizadas para neuro-imagens,

mais concretamente para as imagens de MRI;

¢ Identificagdo e estudo das ferramentas utilizadas para elaborar os modelos seleciona-
dos, ou seja, a linguagem de programacao e as bibliotecas utilizadas para desenvolver

os modelos.

Concluida a revisdo da literatura, foi possivel compreender melhor a aplicacdo de DL

no diagnéstico da DA, mas também ter mais informagado sobre quais os modelos mais
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adequados para implementar um sistema de diagnostico automdtico da DA num ambiente
real e sobre os métodos de pré-processamento comummente aplicados neste tipo de dados.

Por sua vez, a fase descritiva foi planeada com o objetivo de implementar os diversos
modelos, descrever o seu funcionamento e comparar os resultados obtidos. Para isso, foram

delineadas as seguintes tarefas intermédias:

* Pré-processar os dados, que consistem num conjunto de imagens de MRI, colocando
em prética as técnicas estudadas na fase exploratéria, com o objetivo de preparar os

dados da melhor forma para treinar os diversos modelos;
¢ Prototipar os modelos selecionados durante a fase exploratéria;
¢ Treinar os modelos com recurso aos dados pré-processados;
¢ Avaliar os modelos e comparar os resultados obtidos;

¢ Elaborar recomendagdes para profissionais de IA sem conhecimentos profundos da
adrea médica. Com base nas conclusdes da atividade anterior, fornecer uma base sobre

a qual se podem construir modelos de diagndstico.

Apesar desta divisdo em duas fases distintas, também ¢é possivel enquadrar o trabalho
desenvolvido numa metodologia popular denominada por Cross-industry Standard Process for
Data Mining (CRISP-DM).

1.3.1 CRISP-DM

O CRISP-DM é composto por 6 etapas que definem um fluxo de trabalho bem estrutu-
rado: compreensdo do negécio, compreensdo dos dados, preparagdo de dados, modelagao,

avaliagdo e implantagédo (figura 1).

Compreensdo do Negdcio

Sendo a doenca de Alzheimer o tipo de deméncia mais comum, afetando um elevado
namero de pessoas com mais de 65 anos (Grundman, 2004), e tendo a si associado um
conjunto enorme de consequéncias negativas para a vida humana que acabam por reduzir a
qualidade de vida dos pacientes, a detegdo precoce é fundamental. Deste modo, pode-se
tentar retardar a progressdo da doenca com um tratamento adequado que previna danos

nos tecidos cerebrais (Islam and Zhang, 2018).

Compreensio dos Dados

Os dados sdo o elemento mais importante em todo o processo. Neste caso, os dados
utilizados foram scans 3D de MRI estrutural obtidos do conjunto de dados ADNI. As
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Figura 1: Diagrama de fases da metodologia CRISP-DM.

imagens MRI estruturais desempenham um papel importante na avaliagdo das altera¢des

anatémicas do cérebro para o diagndstico da DA (Li and Liu, 2018).

Preparagio de Dados

Esta fase do processo de desenvolvimento é dedicada ao tratamento dos dados recolhidos
na fase anterior. Esta preparacdo é fundamental e tem bastante influéncia no treino dos
modelos de ML, e no caso desta dissertacdo, nos modelos de DL. O tratamento dos valores
nulos, a elimina¢do de dados com "ruido", o tratamento de valores em falta, o tratamento de
valores discrepantes® e a normalizagao, sdo tarefas que se enquadram nesta etapa.

Uma vez que estamos perante imagens médicas 3D, é possivel aplicar diversas técnicas
de pré-processamento, dependendo das caracteristicas que quisermos extrair e da forma
como queremos apresentar os dados. Contudo, neste contexto é comum seguir uma de trés
abordagens: orientada ao voxel, baseada na zona de interesse, e orientada ao patch. Estas

técnicas serdo apresentadas em maior detalhe na secdo 2.8.

8 Outliers, na terminologia inglesa.
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Modelacio

A etapa de modelagdo contempla todo o processo de treino, avaliagdo e afinagdo dos diversos
modelos, utilizando os dados pré-processados na fase anterior, com recurso as ferramentas
estudadas na fase exploratoria.

Awvaliacdo

A aplicagao de diferentes algoritmos ML requer um processo que assegure que os resultados
sdo fidveis e estatisticamente significativos. Consequentemente, tém de ser aplicadas métricas
de desempenho para assegurar a avaliagdo da qualidade e das caracteristicas dos modelos,
garantindo a fiabilidade dos resultados. Neste caso, as métricas sdo medidas numéricas
que avaliam o desempenho dos diversos modelos na tarefa de classificagdo, permitindo
assim decidir qual é o melhor modelo. As métricas de avaliagdo de desempenho serdo
apresentadas na segdo 2.14.

Implantagdo

Embora nédo fosse um objetivo desta dissertacdo, a etapa de implantagdo® consistiria em inte-
grar o modelo anteriormente escolhido nos sistemas de apoio a decisdo médica, auxiliando

os profissionais de satiide na andlise de exames de MRI e, consequentemente, no diagnéstico
da DA.

1.4 AMBITO

E importante referir que esta dissertacdo foge um pouco a regra no que toca a investigacdes
realizadas nesta drea no sentido em que nao procura alterar as solu¢des propostas no estado
da arte, ou até procurar uma solugdo que seja melhor. Em vez disso, é pretendido que se
identifiquem quais os modelos que estdo a ter mais importancia e fazer uma implemen-
tacdo direta dos mesmos, com recurso as bibliotecas disponiveis e tipicamente utilizadas
por profissionais dedicados a implementacdo de modelos de ML. Com isto, pretende-se
determinar se estas ferramentas sdo suficientes para criar bons modelos, como os propostos
no estado da arte, sem necessidade de ter conhecimentos médicos profundos. Para além
disso, procura-se identificar aspetos que podem ser melhorados em todo o processo de
recolha e pré-processamento dos dados, do treino e da avaliacdo dos modelos.

Tendo em conta o que foi dito, fica claro que ndo se pretende adotar uma abordagem

meramente clinica e, nesse sentido, sdo diversos os conceitos clinicos que nédo serdo aprofun-
dados.

9 Deployment, na terminologia inglesa.
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Os biomarcadores especificos para o diagnéstico da DA sdo um dos exemplos de conceito
que ndo serd explorado profundamente. Isto ndo é um problema que impega qualquer
atividade proposta, e acaba por ser propositado, pois como j4 foi referido, a DL tem como
uma das principais caracteristicas a vantagem dos modelos serem capazes de identificar
os biomarcadores de forma auténoma, contrastando com os modelos propostos antes do
surgimento da DL, onde era necessaria a especificagdo manual das caracteristicas relevantes
- como por exemplo os biomarcadores - a extrair das imagens.

Ainda relativamente aos termos clinicos, ndo se pretendia estudar em detalhe todos os
conceitos relacionados com imagiologia médica dada a sua imensiddo. Alguns exemplos
sdo PET, MRI ponderada em T1 e MRI ponderada em T2. Vale apenas tomar nota que as
imagens de MRI ndo sdo tipicas imagens bidimensionais, mas que se tratam de imagens
tridimensionais, geralmente de grande tamanho.

No que toca ao pré-processamento das imagens médicas, cada investigagdo adota as
técnicas de pré-processamento que permitem adaptar as imagens aos modelos a desenvolver.
Neste trabalho aplicaram-se técnicas de pré-processamento normalizadas para as imagens
MRIL

Por fim, algumas investigacdes utilizam, para além das imagens médicas, uma combinacao
das mesmas com outros dados clinicos e demogréaficos dos pacientes. Nesta investigacdo
serdo usadas exclusivamente as imagens médicas por forma a obter resultados que indiquem
de forma clara e verdadeira de que forma as imagens médicas por si s6 conseguem indicar

o estado clinico dos pacientes.

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTAGAO

Esta secdo sumaria como estd organizado o resto do documento. Conforme foi dito na segdo
1.3, existe uma fase exploratéria nesta dissertacdo que consiste, essencialmente, na revisao
sistemdtica da bibliografia do diagnoéstico da DA, e esta fase encontra-se descrita no capitulo
2 deste documento. De forma mais detalhada este capitulo conta com:

e Na secdo 2.1 € feita uma introducao sobre a DA, as suas caracteristicas, as causas e 0s

biomarcadores. E também aqui que se descrevem as imagens de MRI e os CASs.
* Em 2.2 é descrita a IA e em 2.3 0 papel da IA na medicina.
¢ Passando para as se¢des 2.4 e 2.5, estas descrevem o que é ML e DL, respetivamente.

* A segdo 2.6 inclui um resumo das CNNs, bem como a sua inspiragdo na natureza e a

descricdo geral da sua arquitetura.

* Na secdo 2.7 sdo mencionadas as principais arquiteturas de CNNs bem como as

inovagdes que cada uma trouxe a drea da informéticas médica.
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* Em 2.8 faz-se uma andlise das principais técnicas de pré-processamento de imagens de
MRI, em especial no contexto do estudo da DA.

* Nas se¢Oes 2.9, 2.10, 2.11 e 2.12 sdo detalhadas algumas das técnicas que permitem
melhorar o desempenho das redes neuronais. Concretamente, aborda-se a transferéncia

de aprendizagem, batch normalization, aplicacdo de dropout e aumento de dados.

* Em 2.13 sdo referidos os principais desafios e limitagdes do trabalho realizado. Sao
aqui abordados problemas como o tamanho do conjunto de dados, problemas éticos
relacionados com o tema investigado e também limita¢des de tempo e de poder de

calculo.

* Na secdo 2.14 sdo elencadas as métricas de avaliacdo de desempenho comummente

utilizadas.

¢ Por fim, a segdo 2.15 resume os trabalhos relacionados com a investigagdo desenvolvida

nesta dissertacdo.
No capitulo 3 comeca a fase descritiva da dissertacdo e conta com:

¢ Na segdo 3.1 é descrita a obtencao dos dados da base de dados ADNI.

* A secdo 3.2 descreve os métodos de pré-processamento dos dados levados a cabo nesta

investigacao.

Seguidamente encontra-se o capitulo 4, onde se dd continuidade a fase descritiva do

trabalho, nomeadamente:

* Na secdo 4.1 sdo enunciadas, de forma resumida, as principais tecnologias usadas na

investigagao.

* As secles 4.2 e 4.3 descrevem, respetivamente, a implementacdo de CNNs 2D e de
CNNs 3D, o treino das mesmas, bem como os resultados obtidos.

* Na secdo 4.4 é descrito o processo de aumento de dados levado a cabo.
¢ Na secdo 4.5 é feita uma andlise dos resultados obtidos.

¢ Por fim, na segdo 4.6 é feito um conjunto de recomendacdes tteis para a realizacdo
de uma investigagdo semelhante, tendo por base a experiéncia adquirida na fase

descritiva.

Finalmente, o capitulo 5 encerra este documento com as conclusdes do trabalho realizado

e apresenta um resumo sobre as linhas de trabalho futuro.



ESTADO DA ARTE

Antes de avancar para o pré-processamento dos dados ou até mesmo para o desenvolvimento
dos diversos modelos de DL e para uma melhor compreensdo do tema, é apresentado um
resumo do estado da arte no contexto do diagndstico automatico da DA.

2.1 A DOENCA DE ALZHEIMER

A DA ¢é uma doenca neurodegenerativa incuravel e progressiva (Islam and Zhang, 2018).
E tipo de deméncia mais predominante (Qiu et al., 2020; Islam and Zhang, 2018; Oh et al.,
2019; Li and Liu, 2018), afetando 1 em cada 9 pessoas com mais de 65 anos (Lu et al., 2018) e
estima-se que até 2050, cerca de 0,64 bilides de pessoas serdo diagnosticadas com a DA (Islam
and Zhang, 2018). Esta doenca envolve uma deficiéncia cognitiva progressiva, geralmente
associada a uma perda precoce da memoria que, em fases avangadas, pode levar os pacientes
a ndo conseguirem fazer as suas atividades didrias sem assisténcia (Lu et al., 2018).

Existem 3 principais fatores de risco na DA: (1) envelhecimento, (2) histérico familiar da
DA e (3) ser portador de certos genes (B.R et al., 2019). No corpo humano o cérebro é o
6rgdo mais importante e complexo do sistema nervoso e, por isso, quaisquer problemas
ou anomalias no cérebro podem afetar gravemente as funcionalidades regulares de todo
o corpo humano (B.R et al., 2019). Esta doenga tem bastante impacto na vida das pessoas
que dela sofrem, pois destréi células cerebrais levando a perda de memoria, de fungdes
mentais e da capacidade de realizar as atividades didrias. Inicialmente, a DA afeta a parte
do cérebro que controla a linguagem e a memoria, resultando na confusdo e na dificuldade
em falar, ler ou escrever. Numa fase mais avancada, os doentes esquecem-se frequentemente
da sua vida, podem ndo reconhecer os membros da sua familia e tém dificuldade em realizar
atividades didrias, como escovar o cabelo e os dentes. Tudo isto torna os doentes de DA
ansiosos ou agressivos ou deambulantes. Em tltima andlise, a DA destr6i a parte do cérebro
que controla a respirac¢do e a funcionalidade do coragdo, levando a morte (Islam and Zhang,
2018).

Ao nivel do cérebro as principais alteragdes que ocorrem sdo o encolhimento do hipocampo
e do cortex cerebral e a ampliacdo dos ventriculos (Sarraf et al., 2016). O hipocampo € a parte

25



2.1. A Doenca de Alzheimer

do cérebro responsével pela memoria episddica e espacial e funciona também como uma
estrutura de transmissdo entre o nosso corpo e o cérebro. A reduc¢do do hipocampo causa
perdas e danos celulares, mais especificamente nas sinapses e nos terminais dos neurénios.
Assim, os neurdnios ja ndo podem comunicar através de sinapses. Consequentemente, as
regides cerebrais relacionadas com a memoria, pensamento, planeamento e julgamento sdo
afetadas (Islam and Zhang, 2018).

Por ser uma doenca tdo incapacitante e impactante, tanto para os doentes como para os
que os rodeiam, é fundamental uma detecdo prematura da DA para que sejam aplicados os
tratamentos necessérios. E de notar que os novos tratamentos médicos podem suprimir esta
doenca neurodegenerativa através de intervencgao precoce (Duraisamy et al., 2018). E esta
detecdo prematura e precisa da doenga, especialmente a identificagdo do risco de progressao
de DCL para DA, que da aos doentes a possibilidade de tratamento (Roberson and Mucke,
2006). Infelizmente, a identificagdo precoce dos doentes que terdo um diagnoéstico final de
DA é complicado (Ding et al., 2019). Como foi referido, o diagnéstico prematuro da DA
estd principalmente associado a dete¢do do DCL, uma fase prodrémica da DA. Embora as
queixas e défices de memoria do DCL ndo afetem notavelmente as atividades didrias dos
pacientes, foi relatado que o DCL tem um elevado risco de progressdo para a DA ou outras
formas de deméncia (Gauthier et al., 2006).

A detegdo de alteragdes fisicas no cérebro tem vindo a complementar as avalia¢des clinicas
e tem um papel cada vez mais importante na detegdo precoce da DA. Os investigadores tém
dedicado os seus esforcos a técnicas de neuro-imagem para medir as altera¢des cerebrais
patolégicas relacionadas com a doenga. Foram desenvolvidas técnicas de ML para construir
classificadores, utilizando imagens e medidas clinicas para diagnosticar a DA (Islam and
Zhang, 2018).

De forma resumida, para retardar a progressao da deméncia o tratamento atempado é
crucial, o que requer o diagnéstico precoce da DA e da sua fase prodrémica, o DCL. Para
alcancar este objetivo é necessario um diagnostico fidvel, a partir da imagiologia cerebral, e
um sistema robusto de diagnéstico auxiliado pela andlise dos dados de neuroimagem (Oh
et al., 2019).

2.1.1 MRI

As imagens médicas constituem um aspeto fundamental no processo de diagndstico e
tratamento de diversas doengas mas, para além disso, também sdo uma fonte muito ttil
de onde se podem extrair biomarcadores de variadas doengas (O’Connor et al., 2017). Os
biomarcadores sdo provas clinicas objetivas, que podem ser medidas experimentalmente e
que representam indiscutivelmente a "evidéncia clinica mais objetiva e quantificavel que um

laboratério cientifico moderno nos permite ter de forma reprodutivel” (Strimbu and Tavel,

26



2.1. A Doenca de Alzheimer

2010). Existem diversos tipos de biomarcadores, tais como, fisiolégicos (fun¢des de 6rgaos),
fisicos (alteragdes de caracteristicas em estruturas bioldgicas), histolégicos (amostras de
tecido obtidas por biopsia) e anatémicos. Podem também ser células especificas, moléculas,
genes, enzimas ou hormonas. Ou seja, os biomarcadores sdo também indicadores de outros
processos, ndo necessdria e exclusivamente de doenga, mas neste trabalho vamos focar-nos
apenas nestes.

Nas ultimas duas décadas a MRI tem sido amplamente adotada para estudar o cérebro
humano e as doengas que afetam o tecido cerebral (Adel et al., 2017). A andlise de imagens
MRI é uma pratica comum para o diagnéstico da DA na investigac¢do clinica (Islam and
Zhang, 2018). As imagens MRI, incluindo as imagens de MRI estrutural (sMRI) e as imagens
de MRI funcional (fMRI), sdo ferramentas de imagem ndo invasivas e poderosas para ajudar
a compreender e a avaliar as alteragdes neuronais, anatémicas e funcionais, relacionadas
com a DA (Liu et al.,, 2014a; McKhann et al., 2011; Herrup, 2011).

A medida que a DA progride vao sendo acumuladas proteinas anormais no cérebro dos
pacientes, mais concretamente a amyloid- [AB] e hyperphosphorylated tau. A acumulagdo
anormal destas proteinas leva a danos progressivos a nivel das sinapses, neurénios e axénios.
As alteragdes no cérebro devidas a DA tém um padréo estereotipado de envolvimento pre-
coce do lobo temporal medial (cértex entorhinal e hipocampo), seguido de dano neocortical
progressivo (Qiu et al., 2020). Estas alteragdes ocorrem anos antes do aparecimento dos
sintomas da DA. Parece que os efeitos téxicos do hyperphosphorylated tau e/ou da amyloid-f
[AB], que gradualmente corroem o cérebro, quando um limiar clinico é ultrapassado come-
¢am a desenvolver sintomas amnésicos. As imagens de MRI estrutural podem ser utilizadas
para medir estas alteragdes progressivas no cérebro.

Ultimamente tem havido um interesse crescente no processamento e anélise automaticos
de imagens médicas, o que traz consigo uma série de vantagens, como as mencionadas na
seccdo 1.1. De facto, espera-se que a IA venha a desempenhar um papel muito importante
na andlise dos Expedientes Clinicos Electrénicos (ECEs) em geral, e ndo apenas nas imagens

médicas (Ker et al., 2018).

2.1.2 CAS

Nos tltimos anos foram feitos grandes esforcos para desenvolver um CAS, utilizando vérios
métodos de ML para descodificar os diversos estdgios da DA com imagens MRI (Herrup,
2011; McKhann et al., 2011; Zhang et al., 2011; Liu et al., 2013; Suk et al., 2013). Para além
da detegdo de DA, tem havido um esforgo substancial para aplicar métodos de ML e DL
em muitas doengas e tipos de imagem, como por exemplo a dete¢do do cancro da mama
com mamografia, a detecdo de nédulos pulmonares com tomografia computadorizada e a
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classificagdo da osteoartrite da anca com radiografia. Contudo, a integragdo destes métodos
no fluxo clinico ainda ndo foi desenvolvida e validada (Ding et al., 2019).

Estdo publicados vérios trabalhos que visavam classificar os pacientes com DA e DCL
com métodos computacionais, empregando varios métodos de ML sobre imagens MRI.
O método mais popular entre esses métodos é a Support Vector Machine (SVM). A SVM
utiliza caracteristicas informativas e de alta dimensdo da MRI, para construir modelos de
classificagdo preditiva que facilitam a automatiza¢do do diagnéstico clinico (Basaia et al.,
2019). No entanto tendem a utilizar caracteristicas manuais devido a sua incapacidade de
extrair caracteristicas (Oh et al., 2019). Ou seja, os estudos de ML realizados utilizando dados
de neuro-imagem para o desenvolvimento de ferramentas de diagnostico ajudaram muito
na segmentagdo e classificagdo automatica das imagens MRI cerebral, mas apresentam o
problema de necessitarem da geragdo e extragdo manual de caracteristicas a partir dos dados
das imagens de MRISs. Isto implica a necessidade de peritos humanos no processo (Islam and
Zhang, 2018). Embora muitos estudos tenham aplicado recentemente métodos de ML para o
Diagnéstico Assistido por Computador (CAD) da DA, foi demonstrado um estrangulamento
do desempenho do diagnoéstico na maioria das investigagdes existentes, principalmente
devido as limitagdes dos modelos de aprendizagem escolhidos (Liu et al., 2014b).

Recentemente, técnicas avangadas de DL tém demonstrado com sucesso o desempenho
a nivel humano em numerosos campos, incluindo a anélise da imagem médica (Islam
and Zhang, 2018). Com os modelos de DL podemos extrair caracteristicas diretamente
das imagens sem o envolvimento de peritos humanos. Assim, os investigadores podem
focar-se no desenvolvimento de modelos de DL para o diagndstico automatico e preciso de
doengas. As tecnologias de DL alcangaram grande sucesso em diversas tarefas de analise
de imagens médicas, tais como a MRI, a microscopia, a TAC, o ultra-som, o raio-X e a
mamografia. Modelos de DL mostraram também resultados proeminentes na segmentagao
de 6rgdos e de subestruturas, na dete¢do e classificagdo de vérias doengas em 4reas de
patologia, cérebro, pulmdo, abdémen, coracdo, mama, osso, ou retina (Litjens et al., 2017a).
Os modelos de DL, especialmente as CNNs, tém demonstrado um excelente desempenho
no campo da imagem médica, ou seja, na realizagdo de tarefas como segmentagdo, detegdo,
registo e classificacdo (Litjens et al., 2017a). Para dados de neuro-imagem, os modelos de
DL podem descobrir a representagdo latente ou oculta e capturar eficazmente as patologias
relacionadas com as doengas. Assim, os investigadores comegaram a aplicar modelos de DL
no diagndstico da DA e de outras doengas cerebrais (Islam and Zhang, 2018).

Apesar dos resultados promissores, por varias razdes estes modelos ainda ndo consegui-
ram a plena integracdo na prética clinica. Primeiro, porque existe uma falta de validagdo
externa dos algoritmos de DL, uma vez que a maioria dos modelos sao treinados e testados
num tnico corte. Segundo, porque existe uma nogao crescente na comunidade biomédica de

que os modelos de DL funcionam como ”caixas negras” de dificil compreensdo (Castelvecchi,
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2016). Por outras palavras, embora os modelos de DL demonstrem um poder de classifi-
cagdo com alta precisdo, num espectro alargado de doengas, ndo explicam com tomaram
as decisdes de diagndstico subjacentes, nem indicam quais as caracteristicas de entrada
associadas com as previsdes geradas. Finalmente, dado o inicio incerto e a heterogeneidade
dos sintomas observados na DA, uma caracteriza¢do individual computorizada da DA conti-
nua por resolver. A superacao destes desafios é crucial, ndo s6 para aproveitar o potencial
dos algoritmos de DL e melhorar os cuidados aos pacientes, mas também para preparar
o caminho para uma DL baseada em provas explicdveis na comunidade da imagiologia

médica (Qiu et al., 2020).

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A histéria da IA estd repleta de mitos. Desde o mundo antigo que entoam os contos de seres
mecanicos e inteligentes, com personalidade e com capacidades extraordindrias. No final
do século XIX, o autor italiano Carlo Collodi apresentou-nos o bem conhecido Pinéquio, o
fantoche de madeira que ganha vida e sonha ser um menino real. Desde a sua criagdo que
o Pindéquio luta para ser aceite pela sociedade. Enquanto que o filme de animagdo desta
histéria, por parte de Walt Disney em 1940, teve um final feliz, muitos aspetos da versao
original de Collodi antecipam os medos contemporaneos sobre a IA.

Menos de uma década apds quebrar o cédigo de encriptacdo Nazi e ajudar as forgas
aliadas a vencer a Segunda Guerra Mundial, Alan Turing mudou a histéria pela segunda
vez. Desta vez colocou apenas a seguinte e simples questdo: "Podem as maquinas pensar?".
Turing (1995) com o seu documento denominado de "Computing Machinery and Intelligence"
e o posterior Teste de Turing, que permitem determinar se uma mdaquina ¢é inteligente,
estabeleceu o objetivo fundamental e a visdo da IA.

O termo "Inteligéncia Artificial'é cunhado no "Dartmouth Summer Research Project on
Artificial Intelligence", no Dartmouth College em 1956. Liderada por John McCarthy, um
professor de 28 anos, a conferéncia que definiu o &mbito e os objetivos da IA é amplamente
considerada como o nascimento da IA. O considerado "pai" da IA, John McCarthy, define
este ramo como "a ciéncia e engenharia de criar maquinas inteligentes, mais especificamente
programas de computador inteligentes".

No seu cerne a IA é o ramo da informética que visa responder afirmativamente a pergunta
de Turing, ou seja é o esfor¢o de replicar ou simular a inteligéncia humana em maquinas.
No entanto, o principal objetivo da IA tem originado muitos debates e questdes, e ainda
hoje nenhuma definicdo singular deste ramo da ciéncia é universalmente aceite. O problema

"z

em definir IA como sendo simplesmente "constru¢do de médquinas inteligentes"é que esta
defini¢do ndo explica o que é realmente a IA, nem o que torna uma méaquina inteligente. No

seu revoluciondrio e didatico livro "Artificial Intelligence: A Modern Approach", com primeira
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edi¢do em 1994, 0s autores Stuart Russell e Peter Norvig definem IA como "o estudo dos
agentes que recebem percegdes do ambiente e executam ag¢des”. Continuando o seu trabalho,
estes investigadores exploram quatro abordagens que historicamente definiram o campo
da IA. Estas abordagens assentam na capacidade de: (1) pensar humanamente, (2) pensar
racionalmente, (3) agir humanamente e (4) agir racionalmente.

Mais recentemente, na Japan Al Experience em 2017, Jeremy Achin, CEO da DataRobot,
definiu IA, num dos seus discursos, como sendo um "sistema informédtico capaz de executar
tarefas que normalmente requerem inteligéncia humana... Muitos destes sistemas de inteli-
géncia artificial sdo alimentados pela ML, alguns deles sdo alimentados por DL e alguns
deles sao alimentados por coisas muito aborrecidas como regras".

A TA pode ser dividida em duas subcategorias: Narrow Al, também conhecida como "IA
fraca"e Artificial General Intelligence (AGI), por vezes também referida como "IA forte". A
Narrow Al opera num contexto limitado e é apenas uma simulagdo da inteligéncia humana.
Normalmente é focada na realizagdo de uma tnica tarefa extremamente bem sucedida. Este
tipo de IA é a forma mais bem sucedida até ao momento. Como exemplos desta subcategoria
temos a Alexa, a Siri e outros assistentes pessoais, as pesquisas no Google, os automéveis
com conducdo automadtica e o reconhecimento facial. Grande parte da IA fraca é criada
recorrendo a algoritmos de ML e DL. A Artificial General Intelligence é o tipo de inteligéncia
que vemos nos filmes, como os robos de Westworld ou o The Terminator. A AGI é uma
maquina com inteligéncia geral e, tal como um ser humano, pode aplicar essa inteligéncia
para resolver qualquer problema. A procura de um "algoritmo universal para aprender e
agir em qualquer ambiente"ndo é nova, mas o tempo passado até entdo ndo diminuiu a
dificuldade de criar uma maquina tdo complicada, complexa e com um conjunto completo
de capacidades cognitivas (Russell and Norvig, 2009). A preocupagdo em que este tipo de
inteligéncia se sobreponha a humanidade é algo que, segundo os especialistas, ndo tenhamos
com que nos preocupar tdo cedo.

Nas tltimas décadas tem havido algumas demonstra¢des da superioridade da IA sobre os
meros mortais. Em 1997, o computador Deep Blue da IBM tornou-se o primeiro supercompu-
tador a derrotar um campeao mundial de xadrez, neste caso Garry Kasparov. Outro marco
foi alcancado em 2011, quando um sistema informético chamado Watson ganhou 1 milhdo
de ddlares no programa de jogos de televisdo dos EUA "Jeopardy". Mais tarde, em 2015, a
tecnologia AlphaGo da Google venceu Fan Hui, o melhor jogador humano da Europa, no
antigo jogo de tabuleiro chinés Go. No entanto, as coisas nem sempre correram assim tdo
bem. Por exemplo, em 2016 um robd realista chamado Sophia declarou que iria "destruir os
humanos", durante uma demonstragdo na conferéncia South by Southwest.

Nos dias de hoje, desde a ajuda na luta global contra o Covid-19, a implementacdo de
cidades inteligentes e a conducdo de automoveis, a IA estd rapidamente a remodelar o

mundo em que vivemos. Mas nem todos estdo a vontade com esta nova realidade. O
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biliondrio empreendedor tecnolégico Elon Musk referiu-se a IA como a "maior ameaca
existencial"do nosso tempo. Mesmo nao sendo bem aceite por todos, o interesse pela IA,
guiado pelo grande avanco tecnolégico em visdo por computador no final dos anos 2000,
pelo aumento exponencial da capacidade de processamento das maquinas, pelo aumento
dos dados disponiveis no inicio dos anos 2010 (Big Data), bem como os avangos na DL por
parte das empresas de tecnologia de topo (Adam Gibson, 2017) tem aumentado, pelo que

nos préximos anos sdo esperados ainda mais avangos nesta area.

2.3 O PAPEL DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL NO CASO DE ESTUDO

Nao é de agora a aplicagdo de sistemas de IA no dominio da medicina e a sua aplicagdo,
no que toca ao processamento de ECEs, tem aumentado consideravelmente e isso deve-se

essencialmente a 3 fatores:

* A ascensdo da IA, mais especificamente da DL. Nao teria sido vidvel trazer a IA para
a drea da medicina, pelo menos para a realizacdo de tarefas tdo complexas, se estes

sistemas ndo tivessem mostrado um desempenho tdo notadvel nas ultimas décadas.

¢ O crescimento, em ntmero e em tamanho, dos dados registados. Aos poucos a area da
medicina estd a aproximar-se do Big Data e, tal como aconteceu na maioria das areas
onde este paradigma se notabilizou, a IA tem-se revelado uma ferramenta fundamental
para gerir a informacdo de forma eficiente (Razzak et al., 2017). Pelo contrério, estd a

tornar-se cada vez mais dificil para os humanos lidarem com tanta informagao.

¢ O erro humano. Como qualquer profissional, o desempenho dum radiologista é
limitado, por aspetos como a experiéncia, e por isso pode cometer erros nas suas
decisdes (Ker et al., 2018; Kloppel et al., 2008). De acordo com Matsuda (2007), mesmo
os mais experientes falham entre 10% e 15% do tempo.

Nos tltimos anos a investigacdo sobre analise de imagens médicas tem-se concentrado
nas arquiteturas CNN (Ker et al., 2018; Litjens et al., 2017b). O objetivo da utilizagdo destes
modelos é bastante diverso, mas aqui vamos realcar apenas dois exemplos de aplicagdo na
andlise de imagens médicas: Detegdo Assistida por Computador (CADe)" e Diagnéstico
Assistido por Computador (CADx)?. A detegdo assistida por computador consiste em
identificar os diversos elementos numa imagem, tais como células ou 6rgdos. Uma exemplo
de aplicagdo pode ser a identificacdo de dreas de interesse para um médico, tais como
lesdes. Este conceito é muitas vezes confundido com a segmentagdo, mas eles sdo no fundo

coisas diferentes. Enquanto a detecdo consiste em identificar uma caixa onde se localiza

1 Computer-aided Detection, na terminologia inglesa
2 Computer-aided Diagnosis, na terminologia inglesa
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cada elementos da imagem, a segmentagdo implica identificar o local de cada elemento e
identificar (classificar) os pixeis que lhe pertencem.

O diagnéstico assistido por computador, que é uma das principais aplicagdes das CNNss
e que também pode ser denominado apenas de classificagdo, consiste em efetuar um
diagnéstico automatico a partir da informacdo disponibilizada. Ou seja, a partir de um
conjunto de dados introduzidos, o objetivo é classificd-los numa de varias classes. Essa
classificagdo pode ser bindria, como por exemplo entre doente ou ndo doente, mas existem
também muitos casos com mais do que duas classes. O problema a tratar nesta dissertacdo
encaixa neste tltimo caso, ou seja, um CADx da DA para classificagdo numa de 3 classes:
controlo normal, doente com DA e DCL. A figura 2 mostra a diferenca entre os trés tipos de
aplicagdo mencionados.

Isto € um céo? O que esta na imagem e onde se encontra? Que pixeis pertencem a cada objeto?

| 3
[

%A

Classificacdo de imagem

Segmentacdo de imagem

Figura 2: CADx, CADe e segmentacéo.

2.4 APRENDIZAGEM AUTOMATICA

O interesse por ML explodiu ao longo da tdltima década. Diariamente esta area das ciéncias
da computagdo é discutida e abordada em programas de informatica, conferéncias, ou jornais.
O artigo “A Fast Learning Algorithm for Deep Belief Nets” (Hinton et al., 2006) mostra como
treinar uma DNN capaz de reconhecer digitos escritos a mdo com uma precisdo superior
a 98%, utilizando uma técnica denominada pelos autores de “Aprendizagem Profunda”.
O treino de uma rede neuronal era visto como algo impossivel, e isto fez com que grande
parte dos investigadores tenha abandonado este tema desde os anos go (Géron, 2019). O
artigo em causa reavivou o interesse da comunidade cientifica e, pouco tempo depois, novos
trabalhos mostraram que a DL nédo s6 era possivel, como era também capaz de fazer, com
auxilio de grande poder computacional e grandes quantidades de dados, o que nenhum
outro algoritmo de ML consegue. Esta euforia rapidamente se alargou as diversas dreas de
ML e conquistou a indtstria, sendo responsavel por grande parte da magia dos produtos
tecnoldgicos das mais diversas dreas: reconhecimento de voz, recomendagdo de produtos,

reconhecimento facial, aspiradores inteligentes, entre muitas outras aplicagdes.
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Fundamentalmente a ML usa algoritmos para extrair informacdo dos dados e para os
representar através dum modelo. Esse modelo é depois usado para inferir coisas sobre dados
ainda ndo modelados (Adam Gibson, 2017). Em 1959 Arthur Samuel afirma que a ML é a
drea de estudo que da aos computadores a capacidade de aprender sem serem explicitamente
programados. Em 1997 Tom Mitchell d4 uma defini¢do mais orientada para a engenharia,
indicando que estamos perante ML quando um programa de computador aprende com a
experimentacdo E na realizacdo duma tarefa T e com uma medida de desempenho P, se o
seu desempenho a realizar T, medido por P, melhorar com a experimentacao E.

No6s estamos conscientes do significado do termo “aprendizagem”, por exemplo melhorar
numa tarefa fisica (como jogar futebol ou conduzir um carro) ou intelectual (como aprender
a jogar um video jogo ou aprender uma nova lingua), ao longo de um periodo de tempo.
ML foca-se no desenvolvimento de algoritmos que podem aprender como os seres humanos,
ou seja, que ficam melhores na realizagdo de numa tarefa ao longo de um periodo de tempo,

através da experiéncia (Ketkar, 2017).

2.4.1  Tipos de abordagens de ML

Existem diversos tipos de abordagens de ML que sdo classificados em distintas categorias,

tendo em conta um conjunto de critérios:

* Se sdo ou nao treinados com supervisdo humana (aprendizagem supervisionada, ndo
supervisionada, semi supervisionada e por reforco)

* Se podem ou ndo aprender de forma incremental (online versus batch learning)

¢ Se funcionam simplesmente comparando as novas amostras com as amostras conhe-
cidas, ou, em vez disso, detetam padrdes nos dados usados para treino e constroem
modelos preditivos (baseados em instancias versus baseados em modelos)

Estes critérios ndo sdo exclusivos, podendo ser combinados da forma mais adequada ao
problema a resolver.

Como os sistemas de ML podem ser classificados dependendo se sdo ou néo treinados
com supervisdo humana, ou seja, de acordo com o tipo de dados utilizados. Nesta clas-
sificagdo consideram-se 4 categorias: aprendizagem supervisionada, ndo supervisionada,
semi supervisionada e por refor¢o. Serd feita apenas uma pequena introdugdo ao que é
aprendizagem supervisionada, pois é a variante que interessa mais a esta dissertagao.

Aprendizagem supervisionada

Em aprendizagem supervisionada os dados de treino que alimentam os modelos incluem a

solucdo desejada, denominada de etiqueta ou alvo. Este é o tipo de abordagem que interessa

33



2.4. Aprendizagem Automatica 34

nesta investigacdo, pois estamos perante um conjunto de dados cujas instancias se encontram
etiquetadas. Uma tarefa que tipicamente se enquadra na aprendizagem supervisionada é a
classificagdo (figura 3), onde cada instancia dos dados de treino pertence a uma classe e o
modelo prevé a que classe pertence uma nova instancia desconhecida. Por exemplo, prever
se uma mensagem ¢é ndo solicitado ou se é regular, ou no caso desta dissertacdo prever se
um paciente é sauddvel, se encontra num estado de DCL ou se possui a DA.
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Figura 3: Conjunto de dados de treino com etiquetas para aprendizagem supervisionada.

Uma outra tarefa comum deste tipo de sistema é a regressdo (figura 4), que consiste na
previsdo de um alvo do tipo numérico, como por exemplo a previsao do preco de um carro
dando um conjunto de parametros (cor, poténcia, tipo de combustivel, etc.), denominados de
predictors. Para treinar um sistema deste tipo é necessério fornecer-lhe exemplos de carros,
incluindo os seus predictors e as suas etiquetas, neste caso os precos.

“ Q¢ O@QO 2a2)

Gosh |-

[ Feature |
Figura 4: Regresséo.
Alguns dos algoritmos de aprendizagem supervisionada mais importantes sdo a regressao

linear, a regressao logistica, a mdquina de vetores de suporte, k-Nearest Neighbors, arvore de
decisao, floresta aleatéria e rede neuronal artificial.
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2.5 APRENDIZAGEM PROFUNDA

Foram diversas as inven¢des humanas que se inspiraram na natureza. Como as aves foram
inspiracdo para a criacdo dos avides, faz sentido olhar para o cérebro como inspiracao para
construir mdquinas inteligentes. Foi esta ideia chave que inspirou as Redes Neuronais
Artificiais (ANNs). O cérebro é o 6rgdo mais incrivel do corpo humano na medida em
que é ele que controla todos os nossos sentidos, permite guardar memorias, experimentar
emogdes e até sonhar. Sem ele seriamos organismos primitivos incapazes de elaborar as
mais complexas tarefas. Intrinsecamente, é o cérebro que nos torna inteligentes.

Apesar de os avides serem inspirados nas aves, ndo tém que bater as asas. Da mesma
forma, as ANNs que sdo o conceito chave da DL sdo diferentes da sua inspiracdo biolégica.
As redes neuronais bioldgicas (cérebro) sdao compostas por cerca de 86 mil milhdes de
neurdnios e os investigadores estimam que existem mais de 500 trilides de ligacdes entre
neurénios no cérebro humano. Mesmo as maiores ANNs atuais nem sequer se aproximam
deste namero (Adam Gibson, 2017).

As ANNSs estdo na génese da DL e, por serem escaldveis, poderosas e versateis, sao
ideais para tentar resolver problemas de ML altamente complexos (Géron, 2019). Como por
exemplo, classificar bilides de imagens da Web, potenciar servigos de reconhecimento de
voz, ou recomendar os melhores videos para ver aos utilizadores duma plataforma como o
YouTube.

Surpreendentemente, as ANNSs ja existem hd bastante tempo e foram apresentadas pela
primeira vez pelo neuro-fisiologista Warren McCulloch e pelo mateméatico Walter Pitts,
em 1943, através de um modelo computacional simplificado, naquela que foi a primeira
arquitetura de uma rede neuronal (McCulloch and Pitts, 1943). O facto de ndo terem
produzido resultados imediatos, de terem surgido outras técnicas de ML que ofereciam
melhores resultados e terem fundamentos tedricos mais s6lidos, como é o caso das maquinas
de vetores de suporte, levaram a que este método de aprendizagem fosse esquecido e pouco
desenvolvido durante muitos anos.

Atualmente estamos perante uma onda de elevado interesse pelas ANNSs e consequente-
mente pela drea de DL, mas desta vez ha boas razdes para acreditar que este entusiasmo
nao desapareca e que elas venham a ter um grande impacto nas nossas vidas. Para além da
enorme quantidade de dados disponiveis e do elevado poder computacional para treinar as
ANNSs com dimensdes grandes num tempo razoéavel, as ANNSs frequentemente ultrapassam
os tradicionais métodos de ML em tarefas complexas (Géron, 2019) como a andlise de
imagens médicas.

Dentro dos algoritmos de DL hd uma variedade enorme de métodos e arquiteturas. No que
toca a visdo por computador sdo as CNNs que se destacam, mas justifica-se referir que outras

arquiteturas e métodos, nomeadamente métodos de aprendizagem ndo supervisionada,
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também sdo fundamentais para certo tipo de problemas. Por exemplo, os modelos inspirados
nos autoencoders sao adequados para realizar tarefas como extrair caracteristicas dos dados,
gerar novos dados ou restaurar dados danificados. Na segdo 2.6 serd feita uma descrigao
mais detalhada das CNN, pois sdo o tipo de modelo mais relevante o presente trabalho.

2.6 REDES NEURONAIS CONVOLUCIONAIS

Sdo diversos os tipos de modelos que foram importantes nos tltimos anos na andlise de
imagens médicas, desde autoencoders (Gupta et al., 2013; Payan and Montana, 2015), stacked
autoencoders (Suk and Shen, 2013; Suk et al., 2013), sistemas baseados em energia como
as Deep Boltzmann Machines (Suk et al., 2014) e as Restricted Boltzmann Machines (Li et al.,
2015), e Convolutional Autoencoders (Hosseini-Asl et al., 2016a,b). Contudo, sdo as CNNs
que se destacam como principal opgdo. No caso do diagndstico da DA com recurso a
neuro-imagens € bastante natural a op¢do pelas CNNs. Para além de serem a escolha 6ébvia,
é importante focar a presente dissertacdo em apenas um tipo de modelo e explorar esse tipo
de modelo ao maximo.

Apesar do supercomputador Deep Blue da IMB ter vencido o campedo mundial de xadrez
Garry Kasparov em 1996, a execugdo fidvel por computador de tarefas aparentemente triviais,
como detetar um carro numa imagem ou reconhecer palavras ditas, é bastante mais recente.

As CNNs sao um tipo de DNN, que se enquadram na area de DL, que emergiram do
estudo do cortex visual do cérebro e tém como principal objetivo aprender caracteristicas de
alto nivel nos dados através de convolugdes. Devido ao aumento do poder computacional e
da quantidade de dados, bem como o surgimento de novas técnicas de treino de DNN, as
CNNs conseguiram alcancar um desempenho sobre-humano em algumas tarefas visuais
complexas. A eficicia das CNNs no reconhecimento de imagem é uma das principais
razdes pelas quais o mundo tem vindo a reconhecer o poder da DL. Contudo, apesar da sua
efetividade com imagens no que toca a tarefas como identificar rostos, sinais de transito,
carateres e outros objetos de dados visuais, as CNNs sdo também boas na anélise de som.
Por consequéncia, este tipo de ANNSs estdo a impulsionar grandes avancos na visao por
computador, que tem aplicagdes ébvias na condugdo auténoma, nos drones, na robética e no
apoio a deficientes visuais (Adam Gibson, 2017).

As CNNs assentam num conceito poderoso que permite criar um espago de caracteristicas3
mais robusto baseado numa técnica comum no processamento de sinais: a convolugédo. Por
este motivo, as CNNs revelam-se mais efetivas quando existe alguma estrutura nos dados
introduzidos, como por exemplo nas imagens e no dudio, que possuem um conjunto
especifico de padrdes repetitivos e valores de entrada colocados ao lado uns dos outros e
que se relacionam espacial ou temporalmente. Isto ndo acontece, por exemplo quando sdo

3 Feature space, na terminologia inglesa.
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exportados dados de um sistema de bases de dados relacional, no qual os dados colunares
exportados tendem a nao ter relagdes estruturais no plano espacial (Adam Gibson, 2017).
Sempre que existe uma topologia associada aos dados, as CNNs fazem um bom trabalho na
tarefa de extrair as caracteristicas importantes dos dados. Resumidamente, a arquitetura
duma CNNs é organizada numa série de blocos. Os primeiros blocos sdo compostos por
dois tipos de camadas: camadas convolucionais e camadas de pooling, enquanto que os

altimos blocos sdo camadas totalmente ligadas.

Cértex Visual

Sédo vérias as inven¢des humanas que se inspiram na natureza e as CNNs sdao um bom
exemplo disso mesmo. A inspiragdo para as CNNs é o cortex visual dos animais. O sentido
humano da visdo é incrivelmente avangado e permite que, dentro de fragdes de segundo,
sejamos capazes de identificar os mais diversos objetos do nosso campo de visdo sem pensar
ou hesitar. Nao s6 nos permite nomear os objetos observados, como também podemos
perceber a profundidade, distinguir os seus contornos, e separar os objetos do meio onde
estdo inseridos (Buduma, 2017). De alguma forma os nossos olhos absorvem voéxeis, que
sdo a unidade minima de uma imagem digital tridimensional, e o nosso cérebro é capaz de
transformar essa informagdo em linhas, curvas e formas primitivas com mais significado,
que por exemplo nos indica que estamos a olhar para um avido (Buduma, 2017).

David H. Hubel e Torsten Wiesel realizaram diversas experiéncias com gatos em 1958 (Hu-
bel, 1959) e em 1959 (Hubel and Wiesel, 1959), e alguns anos mais tarde com macacos (Hubel
and Wiesel, 1968), que nos ofereceram uma visdo crucial sobre a estrutura do cértex visual
dos animais. Em particular, mostraram que muitos neurénios no cértex visual tém um
pequeno campo recetivo local, ou seja, reagem apenas a estimulos visuais localizados numa
regido limitada do campo visual.

A figura 5 representa os campos recetivos locais de quatro neurénios. Os campos recetivos
locais de diferentes neurénios podem sobrepor-se e em conjunto constituem o campo visual.
Através das experiéncias realizadas, os autores mostraram também que existem neurénios
que reagem apenas a imagens com linhas horizontais, enquanto outros reagem apenas a
linhas com outro tipo de orientagdo. Ou seja, podem existir neurénios com o mesmo campo
recetivo, mas que reagem a orientagdes de linhas diferentes. Para além disso, também
notaram que alguns neurdnios tém campos recetivos maiores e reagem a padrdes mais
complexos que sdo combina¢des dos padrdes simples de nivel inferior. Estas observacdes
levaram a ideia de que os neurénios de nivel superior se baseiam nas saidas dos neurénios
vizinhos de nivel inferior. Na figura 5 podemos ver que cada neurénio estd conectado a um
reduzido ntimero de neurénios da camada anterior. E através desta arquitetura do cortex
visual que somos capazes de detetar todos os tipos de padrdes complexos em qualquer zona
do campo visual (Géron, 2019).
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Figura 5: Campos recetivos locais no cértex visual.

Os estudos do cértex visual inspiraram o neocognitron, introduzido em 1980 (Fukushima,
1980), que gradualmente evolui para o que hoje denominamos por CNNs. Na evolugdo
desta arquitetura inclui-se um importante marco: foi no artigo de Yann LeCun, Leon
Bottou, Yoshua Bengio e Patrick Haffner (Lecun et al., 1998), publicado em 1998, que
estes investigadores introduziram a famosa arquitetura LeNet -5, amplamente utilizada para

reconhecer nimeros manuscritos em cheques bancérios.

Intuicdo

As redes neuronais feed-forward multi-camada recebem como entrada um tnico vetor uni-
dimensional e transformam os dados com uma ou mais camadas ocultas totalmente ligadas.
O resultado é dado pela rede através da camada de saida. O problema em usar estas redes
neuronais feed-forward multi-camada é que ndo escalam bem com o aumento do tamanho
das imagens de entrada (Adam Gibson, 2017). Por exemplo, para modelar o conhecido
conjunto de dados CIFAR-10 (figura 6), constituido por 60ooo imagens distribuidas por 10
classes, apenas com 32 pixeis de largura, 32 pixeis de altura e 3 canais de informagdo RGB,
seriam criados 3072 pesos por neurénio na primeira camada oculta, e provavelmente irfamos
desejar ter mais do que um neurénio na primeira camada e multiplas camadas ocultas, o
que faria aumentar imenso o nimero de pesos. Uma imagem simples pode ultrapassar
facilmente os 500 pixeis de largura, 500 pixeis de altura e os 3 canais de informag¢do RGB,
0 que criaria 750000 pesos de ligacdo por cada neurénio da primeira camada oculta. Isto
ilustra bem o grande ntimero de ligagdes que seriam criadas numa rede neuronal feed-forward
multi-camada quando se aplicam imagens na entrada.

A estrutura de dados de uma imagem permite alterar a arquitetura de uma rede neuronal
de forma a poder tirar partido dessa estrutura. Com as CNNs é possivel organizar os
neurénios numa estrutura tridimensional, onde temos altura, largura e profundidade, que
correspondem, respetivamente, a altura da imagem em pixeis, a largura da imagem em

pixeis e aos canais RGB (figura 7).
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Figura 6: Amostras do conjunto de dados CIFAR-16.

2.6.1 Descrigio geral da arquitetura duma CNN

Existem diversas varia¢des na arquitetura das CNNs, mas todas se baseiam num padrao de
camadas, como ilustra o exemplo da figura 8. Esta figura inclui os trés principais grupos de
camadas:

e Camada de entrada;
¢ Camadas de extragdo de caracteristicas, ou seja, de aprendizagem,;
¢ Camadas de classificacao.

A camada de entrada recebe a entrada, geralmente tridimensional, na forma espacial do
tamanho (largura x altura) da imagem e tem uma profundidade que representa os canais
de cor, que geralmente sdo trés no caso imagens RGB. Esta camada mantém a intensidade
dos pixeis da imagem. Seguem-se as camadas de extra¢do de caracteristicas que seguem

um padrdo em que se repete a seguinte sequéncia:

¢ Camada convolucional, em que no exemplo da figura 8 foi usada a funcao de ativacao
Unidade Linear Retificada (ReLU), dado ser a mais comum na arquitetura das CNNs;

¢ Camada de pooling.

As camadas de convolugdo sdo responsaveis por encontrar caracteristicas nas imagens e

contribuir para as caracteristicas de alto nivel. Sdo estas camadas que ficam com a funcdo
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Figura 8: Representacdo de alto nivel da arquitetura de uma CNN.

de extracdo automatica das caracteristicas, que é umas das principais particularidades dos
algoritmos de DL. As camadas de convolugdo aplicam um ntmero especifico de filtros as
imagens das camadas anteriores e criam os mapas de caracteristicas. O ntiimero de mapas
de caracteristicas de saida é igual ao ntiimero de filtros. Os filtros aplicados podem ser 2D
ou 3D (Pattanayak, 2017). As fung¢des de ativagdo nas CNNs produzem uma saida com
o mesmo tamanho da entrada. Normalmente é utilizada a ativagdo ReLU que acrescenta
uma nao linearidade a rede e ao mesmo tempo fornece gradientes ndo saturantes para as
entradas positivas.

As camadas de pooling reduz os mapas de ativacdo 2D ao longo das dimensdes de altura
e largura. A profundidade ou o ntimero de mapas de ativagdo ndo é comprometida e
permanece a mesma. Por fim, as camadas de classificacdo sdo constituidas por uma ou
mais camadas totalmente ligadas, que recebem as caracteristicas de alto nivel das camadas
anteriores e produzem as probabilidades das classes.
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2.6.2  Camadas de entrada

Habitualmente a informacdo aplicada na camada de entrada duma CNN sdo imagens.
E nesta camada que sio carregados e armazenados os dados brutos de entrada de cada
imagem para processamento da rede. Estes dados de entrada especificam a largura, a altura,
e o niumero de canais. Normalmente, o nlimero de canais é trés, correspondendo aos valores
R, G e B de cada pixel.

2.6.3 Camadas convolucionais

As camadas convolucionais sdo o bloco de construgdo central e mais importante na arquite-
tura das CNNSs. Estas camadas transformam os dados de entrada utilizando uma amostra
de neurénios de ligagao local da camada anterior. E calculado um produto entre a regido
dos neurénios da camada de entrada e os pesos a que estdo localmente ligados na camada
de saida. Geralmente, a saida destas camadas tem o mesmo tamanho ou um tamanho
ligeiramente menor, mas por vezes aumenta-se o niimero de elementos na terceira dimensao
da saida, ou seja, na profundidade (Adam Gibson, 2017).

Os neurdnios da primeira camada convolucional nado estdo ligados a todos os pixeis da
imagem de entrada, apenas a uma amostra de pixeis que correspondem ao seu campo
recetivo (figura 9). Por sua vez, cada neurénio da segunda camada convolucional esta ligado
apenas aos neurénios localizados dentro de um pequeno retangulo da primeira camada. E
esta arquitetura que permite que a rede se concentre em pequenas caracteristicas de baixo
nivel na primeira camada oculta, e depois consegue combinar essas caracteristicas para
construir caracteristicas de nivel superior nas camadas seguintes. Isto vai de encontro ao
que acontece no cortex visual humano e é esta estrutura hierdrquica que faz com que as

CNNs tenham excelentes resultados no reconhecimento de imagens (Géron, 2019).

Convolugdo

A convolugdo é um conceito bastante importante em diversas dreas, como a fisica e a
matemadtica, e define uma ponte entre o dominio espago/tempo e o dominio da frequéncia
através da utilizagdo de transformadas de Fourier. Essencialmente uma convolugao é
uma operacdo matemdtica que descreve uma regra de como fundir dois conjuntos de
informacdao (Adam Gibson, 2017). No contexto das CNNs, a camada de convolugao recebe
as entradas, aplica um kernel de convolugdo e dd-nos um mapa de caracteristicas como saida.

A operagdo de convolucdo ilustrada na figura 10 é conhecida como um detetor de caracte-
risticas de uma CNN. A convolugdo recebe como entrada dados brutos ou a saida (mapa de
caracteristicas) de outra convolugdo. Esta operacgdo é frequentemente interpretada como um
filtro no qual o kernel filtra os dados de entrada para identificar certo tipo de informacao,
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Primeira camada convolucional
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Figura 9: Camadas convolucionais com campo recetivo local.

como por exemplo identificar as linhas verticais numa imagem. O kernel é deslizado através
dos dados de entrada para produzir as caracteristicas de saida. Em cada passo o kernel é
multiplicado pelos valores dos dados de entrada dentro dos seus limites, criando um tnico
valor no mapa de caracteristicas de saida. Na prética, o valor de saida da aplicagdo do
kernel é grande se a caracteristica que procuramos for identificada na entrada do kernel, e é
pequeno quando néo for identificada.
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Figura 10: Operagdo de convolugao.

Cada camada convolucional tem associado um conjunto de pesos, que geralmente sdo
denominados de filtro ou kernel. Este filtro é convoluido com os dados de entrada e o
resultado é um mapa de caracteristicas, ou mapa de ativagdo. O mapa de ativagdo que
resulta da aplicacdo de cada filtro é empilhado ao longo da dimensdo de profundidade para
construir o volume de saida 3D. As camadas convolucionais também tém associados alguns
hiperparametros. O algoritmo do gradiente descendente ¢é utilizado para treinar os pesos

das camadas de modo a que pontuagdes das classes sejam consistentes com as etiquetas do
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conjunto de treino. As caracteristicas principais das camadas convolucionais sdo os filtros,

os mapas de ativagdo, a partilha de pardmetros e os hiperparametros.

Filtros

Os parametros que caraterizam uma camada convolucional configuram o conjunto de filtros
dessa camada. Os filtros tém uma largura e uma altura inferiores a largura e altura do
volume de entrada, e sdo aplicados em toda a largura e altura do volume de entrada em
forma de janela deslizante. Para além disto, os filtros sdo aplicados para cada profundidade
do volume de entrada. A saida do filtro é calculado através operacdo de convolugdo explicada
anteriormente e é conhecido como mapa de ativacdo desse filtro. Os filtros aprendidos s6
sdo ativados quando os padrdes que pretendemos identificar ocorrem nos dados de treino,
dentro do seu campo recetivo. A medida que avangamos nas camadas da CNN, os filtros
sdo capazes de reconhecer padrdes mais complexos e globais, resultantes de combinagdes
nao lineares dos padrdes mais elementares.

As arquiteturas das CNNs de alto desempenho tém demonstrado que a profundidade,
definida pelo ntimero de camadas da rede, é um hiperparametro importante. Convém ainda
referir que o nimero de filtros é um hiperparametro de cada camada convolucional e que,
em cada camada podem ser produzidos diversos mapas de ativagdo, sendo o namero de
mapas definido por este hiperparametro. O niimero de mapas de ativagdo por ser visto
como a terceira dimensao no volume de ativacdo de saida.

Mapas de ativagio

Ao deslizarmos um filtro através ao longo da largura e da altura do volume de entrada é
produzida uma saida bidimensional denominada por mapa de ativagdo (figura 11) para esse
filtro especifico. Quando dizemos que o filtro "ativa", queremos dizer que o filtro deixa a
informagdo passar através dele a partir do volume de entrada para o volume de saida, sendo
que este filtro representa os pesos que estdo a ser multiplicados pela janela mével a um
subconjunto das ativacdes de entrada. As redes aprendem filtros que sdo ativados quando
vém certos tipos de caracteristicas nos dados de entrada numa posigdo espacial especifica.
Criamos o volume de saida tridimensional para a camada de convolugdo, empilhando estes
mapas de ativagdo ao longo da dimensdo de profundidade na saida, como mostra a figura
12. Cada neurénio que constitui o volume de saida esta ligado apenas a uma regido local do
volume de entrada, como se ilustra na figura 13.

A conectividade local deste processo é controlada pelo hiperpardmetro designado de
campo recetivo, que controla qual a largura e altura do volume de entrada é mapeada pelo
filtro, valores que sdo normalmente conhecidos como sendo as dimensdes do filtro. O facto
dos filtros estarem ligados apenas a um subconjunto do volume de entrada, a dindmica da

conectividade local descrita anteriormente permite ndo s6 ter uma extragdo de caracteristicas
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Figura 13: Geragdo de um volume de ativagdo para saida.

de qualidade, mas também reduzir o nimero de parametros por camada que precisamos
de treinar. As camadas convolucionais reduzem ainda mais a contagem de parametros,

utilizando uma técnica chamada de partilha de parametros.
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Partilha de pardmetros

As CNNs utilizam uma técnica denominada de partilha de pardmetros que tem como
principal objetivo reduzir a quantidade de parametros a treinar e, consequentemente, reduzir
o tempo de treino pois serdo utilizados menos recursos para aprender o conjunto de dados.
Para implementar a partilha de pardmetros nas CNNs comegamos por destacar uma tnica
fatia bidimensional, obtendo um plano 2D como mapa de caracteristicas. Em seguida,
restringimos os neurénios em cada fatia (da profundidade) ao utilizar os mesmos pesos
e viés. Isto dd-nos significativamente menos paradmetros (ou pesos) por cada camada
convolucional. A vantagem desta simplificacdo é que o mesmo detetor de caracteristicas
funciona em qualquer zona da entrada.

Nao somos capazes de tirar partido da partilha de parametros quando as imagens de
entrada com que estamos a realizar o treino tém uma estrutura centrada. Vemos este efeito
em rostos, onde esperamos que uma caracteristica especifica apareca num local especifico
(em rostos centrados). Neste caso, provavelmente ndo deveriamos utilizar partilha de
parametros. A partilha de parametros é o que torna as CNNs invariantes a posi¢do das

caracteristicas a detetar.

Filtros aprendidos

Os pesos dos filtros sdo aprendidos ao longo do treino e a técnica de partilha de parametros
permite que, a partir do momento que a CNN aprendeu a reconhecer um padrdao num
local, o possa reconhecer em qualquer outro local, pois todos os neurénios de um mapa
de caracteristicas partilham os mesmos parametros. Por exemplo, a detecdo de uma borda
horizontal é ttil em diversos locais da imagem devido a natureza invariante das imagens.
Contudo, devido a partilha de parametros é possivel aprender um filtro que identifique a
borda horizontal num s6 lugar e depois ndo é preciso aprender essa caracteristica em todas

as posicdes da imagem.

Ativacoes ReLU como camadas

Nas CNNs encontramos frequentemente camadas ReLU. A camada ReLU aplica uma fungao
de ativagdo sobre os dados de entrada, dando-nos a mesma dimensdo de saida que a entrada
para a camada, ou seja, a execugdo desta funcdo sobre o volume de entrada alterarad os
valores de pixel mas ndo alterard as dimensdes espaciais dos dados de entrada na saida. As

camadas ReLU ndo tém parametros nem hiperpardmetros adicionais.

Hiperpardmetros da camada convolucional

Os parametros que definem a disposigdo espacial e o tamanho do volume de dados de saida

de uma camada convolucional s3o:
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¢ Tamanho do filtro ou do kernel: Normalmente o tamanho dos filtros é pequeno, ou
seja, possuem uma largura, altura e profundidade pequenas. Por exemplo, uma
primeira camada convolucional pode ter filtros com tamanho 5 x 5 x 3, significando
isso que o filtro tem 5 pixeis de altura, 5 pixeis de largura e profundidade igual a 3.

¢ Stride: O stride define o salto que a janela deslizante de filtragem d4 em cada passo.
Configuragdes baixas de stride, por exemplo 1, levam a que sejam criados volumes de
saida maiores, pois a janela deslizante da passos de apenas uma unidade. Os valores
baixos de stride levam também a uma maior sobreposi¢do dos campos recetivos, en-
quanto que valores de stride altos resultam em menos sobreposi¢do e consequentemente
volumes de saida mais pequenos.

¢ Profundidade de saida: E possivel escolher manualmente a profundidade do volume
de saida. O hiperparametro de profundidade controla a contagem de neurénios na
camada convolucional que estd ligada a mesma regiao do volume de entrada.

® Zero-padding: Com este hiperpardmetro controlamos o tamanho espacial dos volumes
de saida. Este controlo é importante quando queremos gerar um volume saida com o

mesmo tamanho do volume de entrada.

Requisitos de memoria

Um problema normalmente associado as CNNs é o facto das camadas convolucionais
requerem uma grande quantidade de meméria RAM. Isto é especialmente verdade durante
a fase de treino, pois a passagem inversa da retro-propagagdo requer que sejam mantidos
em memoria todos os valores intermédios calculados durante a passagem para a frente.

Durante a inferéncia, ou seja, quando fazemos uma previsdo para uma nova instancia,
a RAM ocupada por uma camada pode ser libertada assim que a camada seguinte tiver
sido calculada, pelo que s6 é necesséria a quantidade de RAM necessaria por duas camadas
consecutivas. Mas durante o treino tudo o que é calculado na passagem para a frente tem
que ser preservado para a passagem inversa, pelo que a quantidade de RAM necesséria é
pelo menos a quantidade total de memoria necessédria a todas as camadas.

Se o treino falhar devido a um erro do tipo fora de memoria4, existem diversas formas para
tentar contornar esse problema: pode-se tentar reduzir o tamanho do mini-batch, pode-se
tentar reduzir a dimensionalidade dos dados usando um stride superior ou remover mesmo
algumas camadas, pode-se tentar usar floats com 16 bits em vez de floats de 32 bits e pode-se

distribuir a CNN por mdltiplas maquinas.

4 Out-of-memory, na terminologia inglesa.
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2.6.4 Camadas de pooling

As camadas de pooling sdo normalmente inseridas entre camadas convolucionais com o
objetivo de reduzir progressivamente a dimensao espacial dos dados. No fundo este objetivo
pode ser visto como criacdo de sub-amostras ao encolher-se os dados de entrada, reduzindo
a carga computacional, a utilizagdo de memoria e o ndmero de pardmetros. Nestas camadas,
tal como nas camadas convolucionais, cada neurénio estd ligado a um ntimero limitado de
neurénios de saida da camada anterior, localizados dentro de um pequeno campo recetivo,
e sdo caracterizados pelo seu tamanho, o stride e tipo de padding. Um neurénio da camada
de pooling ndo tem pesos e tudo o que faz é agregar as entradas usando uma funcao de
agregagdo, como por exemplo o maximo ou a média. A camada de pooling mais comum é o
pooling maximo, seguido do pooling médio (Adam Gibson, 2017). Estas camadas utilizam
filtros para realizar o processo de reducdo, ou downsampling, do tamanho do volume de
entrada.

E importante notar que as camadas de pooling funcionam de forma independente em cada
fatia de profundidade da entrada, pelo que nédo afetam a profundidade. A configuragdo mais
comum numa camada de pooling é aplicar pooling méximo com filtro de tamanho 2 x 2, com
stride igual 2 e sem padding. Utilizando esta configuracdo como exemplo, podemos ver pela
figura 14 que apenas o valor maximo de entrada, dentro do cada campo recetivo, passa para
a camada seguinte, sendo descartadas as restantes entradas. O campo recetivo localizado no
canto inferior direito do volume de dados de entrada da figura 14 tem os valores 5,9, 7 e 3,
sendo que apenas o valor mdximo 9 passa para a camada seguinte. Com um stride igual
a 2, a imagem de saida tem metade da altura e metade da largura da imagem de entrada.
No exemplo da figura 14 passamos de uma imagem 10 x 8 para uma imagem com 5 x 4. A

operacgdo de reducdo apresentada faz com que 75% das ativagdes sejam descartadas.

oy

Figura 14: Camada de pooling méximo com kernel de tamanho 2 x 2, stride igual a 2, sem padding.

Para além de reduzirem os célculos, estas camadas reduzem a utilizacdo de memoria e
o ntimero de parametros, e introduzem algum grau de invaridncia a pequenas translagdes.
Um exemplo desta invaridncia pode ser vista na figura 15, onde assumimos que os pixeis

brilhantes tém um valor inferior aos pixeis escuros, e consideramos 3 imagens. As imagens
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do centro e da direita sdo as mesmas que a imagem da esquerda, mas deslocadas por um
e dois pixeis para a direita, respetivamente. Ap6s passarem por uma camada de pooling
maximo com kernel de tamanho 2 x 2 e stride 2, podemos ver que as saidas para as imagens
da esquerda e do centro sdo iguais, significando isto invariancia de tradugdo. Para a imagem
da direita a saida é diferente, estando deslocada de um pixel para a direita, mas ainda ha
invariancia de 75% (Géron, 2019). Ao inserir uma camada de pooling maximo, apés um
pequeno nimero de camadas convolucionais e repetindo este padrdo de camadas, é possivel
obter um grau de invaridncia de tradugdo a uma escala maior. Além disso, o pooling méximo
também oferece uma pequena quantidade de invariancia rotacional e uma ligeira invaridncia
de escala. Tal invariancia, mesmo que limitada, pode ser ttil nos casos em que a previsao
ndo deve depender destes detalhes, como por exemplo nas tarefas de classificagdo (Géron,

2019).

Pooling Pooling Pooling
maximo maximo maximo

Figura 15: Invariancia a pequenas translacdes.

Apesar de todas as vantagens, o pooling maximo tem algumas desvantagens. Em primeiro
lugar é muito destrutivo: no exemplo apresentado na figura 14 podemos ver que mesmo
com um kernel pequeno de 2 x 2 e um stride igual a 2, a saida serd duas vezes menor em
ambas as dimensdes, por isso a sua drea serd quatro vezes menor, fazendo com que 75%
das ativagdes sejam descartadas. Em algumas aplicagdes a invariancia ndo é desejavel, por
exemplo na segmentagdo semantica. Neste caso, a classificagdo de cada pixel da imagem
depende do objeto a que o pixel pertence. Se a imagem de entrada for deslocada em 1 pixel
para a direita, a saida também deve ser deslocada do mesmo pixel para a direita. O objetivo
neste caso é a equivariancia e ndo a invaridncia, ou seja, uma pequena alteracdo na entrada

deve traduzir-se numa pequena alteracdo correspondente na saida.

2.6.5 Camadas totalmente ligadas

As camadas totalmente ligadas sdo utilizadas para calcular a pontuacdo de cada classe a

gerar na saida da rede. As dimensdes do volume de saida sdo [1 x 1 x N], em que N é o
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nuamero de classes em considera¢do. Por exemplo, no caso do conjunto de dados CIFAR-10
o N é igual a 10, pois existem 10 classes de objetos no conjunto de dados. Numa camada
totalmente ligada, cada neurdnio esta ligado a todos os neurénios da camada anterior. Estas
camadas realizam transformacdes no volume de dados de entrada através das fungdes de
ativagdo e dos pesos e viés dos neurénios. No caso das arquiteturas das CNNs algumas
utilizam multiplas camadas totalmente ligadas no final da rede, seguidas de uma camada
softmax para saida (figura 16).

X1

>

X2 / { cwmj
h
Flattening -

- V)

/ ( \/4
Xm

[ L L

GCamada de entrada Camada totalmente ligada Camada de saida

Figura 16: Camadas totalmente ligadas numa CNN.

2.7 ARQUITETURAS DE REDES NEURONAIS CONVOLUCIONAIS

Como visto anteriormente, a arquitetura tipica duma CNN empilha algumas camadas
convolucionais, seguidas de uma camada ReLU, depois uma camada de pooling, novamente
algumas camadas convolucionais com as respetivas camadas ReLU, seguida de outra camada
de pooling, e por ai em diante seguindo esta ordem (figura 8). No final desta sequéncia
encontra-se uma rede neuronal feed-forward regular, composta por algumas camadas total-
mente ligadas com as respetivas ativa¢des, que normalmente sdo ReLU, sendo que a camada
final produz a previsdo utilizando a fun¢do softmax para obter a probabilidade associada a
cada uma das classes.

Esta se¢do fard um apanhado das arquiteturas de redes neuronais convolucionais ampla-
mente utilizadas. Estas arquiteturas de rede ndo sdo utilizadas apenas em classificagdo mas
também, com pequenas modificagdes, podem ser utilizadas em segmentacao, localizacado e

detecdo. Além disso existem versdes pré-treinadas de cada uma destas redes que permitem
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a comunidade fazer a transferéncia de aprendizagem ou afinar> os modelos. Alguns destes
modelos tém mostrado sucesso em concursos como o Desafio de Reconhecimento Visual em
Grande Escala ImageNet (ILSVRC) (Deng et al., 2009). Segue-se uma lista das arquiteturas

mais emblemadticas.

LeNet-5

Possivelmente a LeNet-5 é a arquitetura de CNN mais conhecida, tendo sido esta uma das
primeiras arquiteturas de sucesso (Lecun et al., 1998). Foi criada por Yann LeCun em 1998 e
era originalmente usada para reconhecer digitos manuscritos como os incluidos no famoso
conjunto de dados MNIST. Esta arquitetura é bastante simples, sendo constituida por 2
camadas convolucionais e 3 camadas totalmente ligadas, dai o “5” no nome. E frequente
o nome das redes neuronais incluir o niimero de camadas convolucionais e totalmente
ligadas que formam a rede. As camadas de pooling médio, tal como as conhecemos agora,
eram chamadas de camadas de sub-amostragem® e tinham pesos treindveis, o que ndo é a
prética atual. Esta arquitetura tem cerca de 60000 pardmetros e tornou-se o modelo para as
arquiteturas mais recentes: empilhamento de convolugdes com fungdo de ativagdo, camadas
de pooling, e terminar a rede com uma ou varias camadas totalmente ligadas.

A figura 17 e a tabela 1 contém um resumo das camadas existentes na arquitetura LeNet -5.
Esta rede recebe como entrada as imagens do conjunto de dados MNIST, que sdo de 28 x 28
pixeis, mas depois aplica-se as imagens MNIST zero-padding para obter imagens de 32 x 32
pixeis, e daf o tamanho da entrada da rede ser 32 x 32. A restante rede ndo usa qualquer

padding e por isso o tamanho diminui a medida que se avanga na rede.

& mapas de caracteristicas
26x28 120 unidades

16 mapas de caracteristicas 84 unidades
10x10 -

- e 6 mapas de caracteristicas
P s 16 mapas de caracteristicas
56

|
| 10 unidaces

T

Camada de
saida

J Camada
Entraca completamente
. !
Camada 10202

completamente
Convolugses Subsampling Convolugses Subsampling ligada

Figura 17: Representacdo da arquitetura da LeNet-5.

AlexNet

A arquitetura AlexNet foi desenvolvida por Alex Krizhevsky, resultando dai o seu nome,
mais Ilya Sutskever e Geoff Hinton, em 2012 e venceu o desafio ImageNet ILSVRC 2012
por uma grande margem (Krizhevsky et al., 2012). Esta arquitetura é bastante semelhante a

5 Fine-tuning, na terminologia inglesa.
6 sub-sampling, na terminologia inglesa.
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Camada Mapas Tamanho Tamanho do Kernel Stride Ativacao
Entrada 1 32X32 - - -
Convolucional (1) 6 28x28 5X5 1 tanh
Pooling médio (1) 6 14X14 2x2 2 -
Convolucional (2) 16 10X10 5X5 1 tanh
Pooling médio (2) 16 5X5 2x2 2 -
Totalmente ligada (1) - 120 - - tanh
Totalmente ligada (2) - 84 - - tanh
Saida - 10 - - RBF

Tabela 1: Arquitetura da LeNet-5.

LeNet-5, mas muito maior e mais profunda e foi a primeira arquitetura a empilhar camadas
convolucionais diretamente umas sobre as outras, fugindo a arquitetura comum que consistia
em empilhar uma camada de pooling em cima de uma camada convolucional. Foi também a
primeira a usar ReLU como fungdo de ativagdo. As camadas desta arquitetura podem ser

vistas na figura 18.

Fluxo GPU 1

555 mar 2727 13613, [T 1303 1303 a6

5555 h 2mar 2nat - 1313 a3 1axta) 1313 56

Entrada
2422463 L7 |~ L~

Fluxo GPU 2

Convolugso
96 kernels 11x11x3
stridess
ReLU

convdiugso
Max Pooling 384 Kemels 3x3x255
33 ad=1

Gonexses.
Inter.GPU

Figura 18: Representacdo da arquitetura da AlexNet.

A AlexNet é constituida por cinco camadas convolucionais, camadas de pooling méximo,
trés camadas totalmente ligadas e a camada de saida. Na entrada na rede sado aplicadas
imagens de tamanho 224 x 224 x 3. Todas as fung¢des de ativagdo usadas nas camadas
convolucionais sdo ReLU e exige aproximadamente 60 milhdes de parametros. Para reduzir
o excesso de overfitting, os autores utilizaram duas técnicas de regularizagdo: primeiro
aplicaram as camadas totalmente ligadas uma taxa de 50% de dropout (segdo 2.11); em
segundo lugar, efetuaram um aumento de dados (sec¢do 2.12) deslocando as imagens de
treino de um valor aleatério, virando-as horizontalmente e alterando as condi¢des de
iluminacéo.

A AlexNet também utiliza uma etapa de normalizagdo competitiva imediatamente apés a

etapa ReLU da primeira e terceira camadas convolucionais, denominada normalizagdo de
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resposta local”. A normaliza¢do de resposta local faz com que os neurénios mais fortemente
ativados inibam outros neurénios localizados na mesma posi¢do em mapas de caracteristicas
vizinhos. A ativagdo competitiva também foi observada em neurénios biolégicos. Isto
encoraja a especializagdo de diferentes mapas de caracteristicas, afastando-os e forcando-os
a explorar uma gama mais ampla de caracteristicas, melhorando a generalizagdo.

Uma variante da AlexNet chamada ZF Net foi desenvolvida por Matthew Zeiler e Rob
Fergus e ganhou o desafio do ILSVRC de 2013. E essencialmente uma AlexNet com alguns
hiperparametros afinados, tais como o ntimero de mapas de caracteristicas, o tamanho do
kernel e os strides.

GooglLeNet

A arquitetura GooglLeNet, também conhecida como Inception-V1, foi desenvolvida por
Christian Szegedy e a sua equipa na Google e venceu o desafio ILSVRC 2014 (Szegedy et al.,
2014). A primeira grande diferenca em relagdo as arquiteturas anteriores é que esta rede é
muito mais profunda. Esta arquitetura introduz a utilizacdo de sub-redes, denominadas por
modulos inception, que permitem a GooglLeNet utilizar parametros muito mais eficientemente
do que as arquiteturas anteriores: GoogLeNet tem na realidade 10 vezes menos parametros
do que AlexNet, ou seja, cerca de 6 milhdes em vez de 60 milhdes.

Na figura 19 podemos ver a arquitetura de um moédulo inception. A entrada é primeiro
copiada e alimentada em 4 camadas distintas que utilizam a fun¢do de ativacdo ReLU. O
segundo conjunto de camadas convolucionais utiliza diferentes tamanhos de kernel, 1 x 1,
3 x 3 eb5 x5, 0 que permite captar padrdes em diferentes escalas e mais tarde juntar todas
as caracteristicas captadas na saida do moédulo®. Todas as camadas, incluindo as camadas
de pooling, usam stride igual a 1 e padding do tipo SAME, o que faz com que as saidas destas
camadas tenham a mesma dimensdo que as suas entradas, permitindo concatenar todas
as saidas ao longo da dimensdo de profundidade na camada de concatenac¢ao?, ou seja,
empilhar os mapas de caracteristicas das quatro camadas convolucionais superiores.

As camadas convolucionais existentes nos médulos inception com kernels de tamanho 1 x 1,
apesar de ndo serem capazes de capturar caracteristicas uma vez que olham para um pixel
de cada vez, servem 3 prop0sitos'®:

¢ Embora ndo possam capturar padrdes espaciais, uma vez que olham para um pixel de

cada vez, podem capturar padrdes ao longo da dimensdo de profundidade;

Local response normalization, na terminologia inglesa. Pode ser implementado em TensorFlow com a funcao
tf.nn.local_response_normalization() e utilizada em modelos Keras, recorrendo a uma camada Lambda.

Esta ideia é motivada por Arora et al. (2013).

A camada de concatena¢do pode ser implementada em TensorFlow utilizando a operagéo tf.concat com o
parametro axis=3 (profundidade).

Foram introduzidas em Lin et al. (2013) e eram usadas para adicionar néo linearidade e assim aumentar o poder
representativo da rede, uma vez que os autores acreditam que os dados estdo em forma de nao-linearidade.

52


https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/nn/local_response_normalization
 https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/concat 

2.7. Arquiteturas de Redes Neuronais Convolucionais 53

t

Camada de
concatenacéo
Convolugao Convolugao Convolugao Convolugao
kernel 1x1 kernel 3x3 kernel 5x5 kernel 1x1
stride 1 stride 1 stride 1 stride 1
padding SAME padding SAME padding SAME padding SAME
Convolugdo Convolugdo Pooling max.
kernel 1x1 kernel 1x1 kernel 3x3
stride 1 stride 1 stride 1
padding SAME padding SAME padding SAME

Figura 19: Médulo inception.

¢ S&do configuradas para produzir menos mapas de caracteristicas do que as suas entradas,
pelo que servem como camadas de estrangulamento’’, o que significa que reduzem
a dimensionalidade. Isto reduz o custo computacional e o ntimero de parametros,

acelerando o treino e melhorando a generalizagao;

¢ Cada par de camadas convolucionais [1 x 1, 3 x 3] e [1 x 1, 5 x 5] atua como uma
tnica e poderosa camada convolucional, capaz de captar padrdes mais complexos. De
facto, em vez de percorrer um simples classificador linear através da imagem, como faz
uma Unica camada convolucional, este par de camadas convolucionais corresponde a
passar uma rede neural com duas camadas pela imagem. Devido a func¢do de ativacdo

da convolugdo 1 x 1, também é acrescentada uma néo linearidade ao modelo.

Uma desvantagem no uso de moédulos inception é o aumento do nimero de hiperpa-
rametros a ajustar. O nimero de kernels convolucionais é um hiperparametro para cada
camada convolucional, logo por cada médulo inception que se adiciona, juntam-se mais seis
hiperparametros para ajustar.

Analisando a arquitetura da GoogleLeNet, apresentada na figura 20, podemos ver que
esta arquitetura é bastante profunda e utiliza nove médulos inception. Podemos também ver
o nimero de mapas de caracteristicas produzidas por cada camada convolucional e cada
camada de pooling, bem como os mapas de caracteristicas produzidos por cada camada
convolucional dentro dos médulos inception, representados por retangulos arredondados
encarnados (de acordo com a representacdo da figura 19). Todas as camadas convolucionais

utilizam ReLLU como fungéo de ativagao.

11 Bottleneck layers, na terminologia inglesa.
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Figura 20: Representacdo da arquitetura da GoogLeNet.

Podemos ver também que existe uma camada de pooling médio global'* que produz
a média de cada mapa de caracteristicas: isto deixa cair qualquer informacgédo espacial
remanescente, o que é 6timo, uma vez que ja ndo ha muita informacao espacial nesta fase.

Vdrias variantes da arquitetura GoogLeNet foram posteriormente propostas pelos investi-
gadores da Google, incluindo Inception-v3 e Inception-v4, utilizando médulos inception

ligeiramente diferentes e atingindo um desempenho ainda superior.

VGGNet

A VGGNet, também conhecida como VGG-16, foi desenvolvida por Karen Simonyan e Andrew
Zisserman do grupo Visual Geometry Group (VGG), e ficou em segundo lugar no desafio
ILSVRC 2014 (Simonyan and Zisserman, 2014). Esta CNN tem uma arquitetura muito
simples e cldssica, mas bastante profunda, com 2 ou 3 camadas convolucionais, uma camada
de pooling, depois novamente 2 ou 3 camadas convolucionais, uma camada de pooling, e
assim por diante, contendo um total de 16 camadas: 13 camadas convolucionais e 3 camadas
totalmente ligadas. Esta ideia de que a forma mais direta de melhorar o desempenho das
DNNs é aumentando o seu tamanho era defendida pelos autores desta rede. A VGGNet
é constituida por 138 milhdes de parametros e ocupa cerca de 500 MB de espago de
armazenamento.

Em vez de usar um tamanho grande para o kernel da convolucao, utiliza kernels de 3 x 3
seguidos de ativagdo ReLU, e um pooling méximo com um campo recetivo de 2 x 2. Os
autores defendem a ideia que usar duas camadas convolucionais com filtros de 3 x 3 equivale
a usar uma camada convolucional com filtro de 5 x 5, mantendo assim as vantagens de
usar filtros pequenos, como a reducdo do ntiimero de pardmetros, bem como conseguir uma
maior ndo-linearidade devido ao uso de duas camadas de ativagdo ReLU em vez de uma.
Uma outra propriedade que caracteriza esta rede é que, a medida que se avanga na rede

as dimensoes espaciais do volume de entrada diminuem, devido a convolugéo e ao pooling

12 Ideia também introduzida por Lin et al. (2013).
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maximo, e o nimero de mapas de caracteristicas aumenta devido ao aumento do niimero
de filtros (Pattanayak, 2017).

A figura 21 apresenta a arquitetura da VGG-16. Esta arquitetura simples e profunda tem
ganho muita popularidade desde entdo e mostrou que a profundidade da rede é um fator
importante para o bom desempenho. O grupo VGG também desenvolveu uma variante
mais profunda, a VGG-19.

Convolugdo | Convelugdo |Pooling max. Convolugao | Convolugdo Pooling max.
—»  Entrada 64, kemel 3x3, | 64, kemel 3x3, | 64, kemel 2x2, | 128, kemel 3x3, | 128, kemel 3x3, | 128, kemel 2x2,
stride 1, padding | stride 1, padding | siride 2, padding | stride 1, padding | stride 1, padding | stride 2, padding —]

SAME SAME SAME SAME SAME SAME

Convolugdo | Convolugdo | Convolugdao | Pooling max.  Convolugcdo | Convolugdo @ Convolugdo | Pooling max.
256, kernel 3x3 256, kernel 3x3 256, kernel 3x3 256, kernel 2x2, | 512, kernel 3x3 512, kernel 3x3 512, kernel 3x3 512, kernel 2x2,
stride 1, padding | stride 1, padding | stride 1, padding | stride 2, padding | stride 1, padding | stride 1, padding | stride 1, padding | stride 2, padding
SAME SAME SAME SAME SAME SAME SAME SAME

Convolugdo | Convolugido @ Convolugédo | Pooling max. Camad Camad Camad
512, kernel 3x3, | 512, kemel 3x3, | 512, kemel 3x3, | 512, kemel 2x2, Dropout  completamente completamente/completamente| o o0 | 5
stride 1, padding | siride 1, padding | stride 1, padding | stride 2, padding 50% ligada ligada ligada

SAME SAME SAME SAME 4096 unidades | 4096 unidades | 1000 unidades

Figura 21: Representagdo da arquitetura da VGGNet.

ResNet

Desenvolvida por Kaiming He em 2015, a Rede Residual (Residual Network ou ResNet) foi a
vencedora do desafio ILSVRC 2015 (He et al., 2015). Composta por 152 camadas, confirmou
a tendéncia em desenvolver modelos cada vez mais profundos com menos parametros.
Foi também uma das primeiras redes neuronais profundas a utilizar a técnica de Batch
Normalization (BN) (segdo 2.10).

Para permitir o treino de uma rede tdo profunda sdo utilizadas ligacdes de salto'3,
também conhecidas como liga¢des de atalho'4. Isto €, ao sinal de entrada de uma camada
serd adicionado a saida de uma camada anterior. Apesar de ndo terem sido os primeiros
a utilizar esta técnica, foi esta arquitetura que a popularizou. Treinar uma rede neuronal
é fazer com que ela modele uma fungédo objetivo (x). Ao adicionar a entrada x & saida
da rede, isto é, ao adicionar uma ligacdo de salto a rede neuronal é for¢ada a modelar
f(x) = h(x) — x em vez de h(x). A isto chama-se aprendizagem residual (figura 22) (Géron,
2019).

Quando se inicializa uma rede neuronal, geralmente os seus pesos estdo proximos de zero,
o que leva a rede a produzir valores préximos de zero. Se for adicionada uma ligagdo de
salto, a rede resultante produz valores semelhantes as suas entradas, por outras palavras,
inicialmente modela a fungado de identidade. O facto da fungdo destino estar préxima da

funcédo identidade faz com que o treino seja muito mais rapido. Alem disso, acrescentar

13 Skip connections, na terminologia inglesa.
14 Shortcut connections, na terminologia inglesa.
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h(x)

Camada 2 —» h(x)

Y

Entrada ——»{ Camada 1

Entrada Camada 1 » Camada 2 — hix)
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Figura 22: Aprendizagem residual.

muitas ligacOes de salto permite & rede fazer progressos mesmo que as vérias camadas nao
tenham comegado a aprender (Géron, 2019). Uma rede residual pode ser vista como uma
pilha de unidades residuais, onde cada unidade residual é uma pequena rede neuronal com
uma ligacdo de salto.

Analisando a arquitetura da ResNet apresentada na figura 23 podemos ver que esta é
bastante simples e semelhante & GooglLeNet, pois comeca e termina da mesma forma. A
excecdo estd na utilizagdo de dropout. Entre a parte inicial e final estd uma pilha bastante
profunda de unidades residuais. Estas unidades residuais sdao bastante simples: incluem
duas camadas convolucionais (sem camada de pooling), utiliza BN e ativagdo ReLU, kernels
de tamanho 3 x 34 e preserva as dimensdes espaciais, ou seja, o stride é igual a 1 e o padding
é SAME.

A cada poucas unidades residuais o nimero de mapas de caracteristicas é duplicado, e a
sua altura e largura sdo reduzidas para metade, através do uso de camadas convolucionais
com stride igual a 2. Isto faz com que as entradas a somar nas saidas das unidades residuais
tenham tamanhos diferentes, o que impossibilita a sua adigdo. Este problema ocorre na
ligacdo de salto representada a cor encarnada na figura 23. Para resolver este problema, as
entradas sdo passadas através de uma camada convolucional de tamanho 1 x 1, com stride 2
e em numero igual & quantidade de mapas de caracteristicas da unidade residual (figura 24).

Existem varias variantes da ResNet, como a ResNet-34 e a ResNet-152, desenvolvida
pela Microsoft e vencedora do concurso ILSVRC 2015. A equipa da Google criou uma
arquitetura bastante famosa, a Inception-v4, que junta caracteristicas da GooglLeNet e da

ResNet (Szegedy et al., 2016).
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Figura 23: Representacdo da arquitetura da ResNet.

Xception

Uma outra arquitetura bastante conhecida e inspirada na arquitetura GooglLeNet é a Xception,
que significa Extreme Inception, e foi proposta por Frangois Chollet o autor do Keras (Chollet,

2016). Esta arquitetura teve um desempenho significativamente superior ao da Inception-v3

numa enorme tarefa de visdo: classificar 350 milhdes de imagens em 17.000 classes. Tal

como a Inception-v4, funde as ideias de GooglLeNet e ResNet, mas substitui os mdédulos
inception por um tipo especial de camada, chamada de camada convolucional separavel em
profundidade’>, ou simplesmente camada convolucional separével. Estas camadas ja tinham

sido utilizadas anteriormente em algumas arquiteturas de CNNs, mas ndo eram tdo centrais
como na arquitetura Xception (Géron, 2019).

Enquanto uma camada convolucional regular, como as que temos vindo a falar, utiliza
filtros que tentam capturar simultaneamente padrdes espaciais (como por exemplo curvas) e
padrdes de canal transversal (como por exemplo "boca + nariz + olhos = face"), uma camada
convolucional separével faz a forte suposicdao de que padrdes espaciais e padrdes de canal
transversal podem ser modelados separadamente (Géron, 2019). Assim, a convolugdo é

composta de duas partes: a primeira parte aplica um tnico filtro espacial para cada mapa de
caracteristicas de entrada, depois a segunda parte procura exclusivamente padrdes de canal

transversal, ou seja, € uma camada convolucional regular com filtros de tamanho 1 x 1.

15 Depthwise separable convolution, na terminologia inglesa.
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Figura 24: Ligagdo de salto.

Uma vez que as camadas separaveis convolucionais tém apenas um filtro espacial por
canal de entrada, deve-se evitar utilizd-las depois das camadas que tém poucos canais,
como por exemplo a camada de entrada. Por este motivo, a arquitetura Xception comega
com 2 camadas convolucionais regulares, mas depois o resto da arquitetura utiliza apenas
convolugdes separdveis, num total de 34, mais algumas camadas de pooling maximo e as
camadas finais habituais, ou seja, uma camada de pooling médio global e uma camada de
saida densa.

As convolugdes separdveis utilizam menos parametros, menos memoria e menos célculos
do que as camadas convolucionais regulares, e em geral apresentam melhor desempenho,
pelo que se deve considerar a sua utilizagdo por omissado, exceto depois de camadas com

poucos canais.

SENet

A arquitetura Squeeze-and-Excitation Network (SENet) foi a vencedora do desafio ILSVRC
2017 (Hu et al.,, 2017). Esta arquitetura alarga as arquiteturas ja existentes, como as redes
Inception ou ResNets, fazendo com que o seu desempenho aumente. As versdes alargadas
das redes Inception e ResNet sdo chamadas SE-Inception e SE-ResNet, respetivamente.
O aumento no desempenho nesta arquitetura surge do facto da SENet acrescentar uma
pequena rede neuronal, denominada bloco SE, a cada unidade da arquitetura original, ou
seja, a cada moédulo inception ou a cada unidade residual (figura 25).

Um bloco SE analisa a saida da unidade a que esta ligado, concentrando-se exclusivamente
na dimensdo de profundidade (ndo procura qualquer padrado espacial), e aprende quais
as caracteristicas que sao normalmente ativas em conjunto com mais regularidade. Apo6s
essa andlise, utiliza a informagdo para recalibrar os mapas de caracteristicas, como mostra a
tigura 26. Por exemplo, um bloco SE pode aprender que as bocas, narizes e olhos aparecem

geralmente juntos em imagens. Assim, ao identificar uma boca e um nariz espera ver
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Figura 25: Médulo SE-Inception e unidade SE-ResNet.

também os olhos. Se um bloco SE vir uma forte ativagdo nos mapas de caracteristicas da
boca e do nariz, mas apenas uma ligeira ativagdo no mapa de caracteristicas dos olhos, ira
aumentar o mapa de caracteristicas dos olhos. Mais precisamente, ird reduzir os mapas
de caracteristicas irrelevantes. Se os olhos forem confundidos com outra carateristica, a

recalibracdo do mapa de caracteristicas ajudard a resolver a ambiguidade (Géron, 2019).

Mapas de caracteristicas Bloco SE Mapas de caracteristicas
recalibrados

Figura 26: Recalibragdo dos mapas de caracteristicas com um bloco SE.

Um bloco SE é composto apenas por 3 camadas: uma camada de pooling médio global,
uma camada densa escondida usando a fung¢do de ativacdo ReLU, e uma camada densa
de saida usando a funcdo de ativagdo sigmoid (figura 277). A camada de pooling médio
global calcula a ativagdo média para cada mapa de caracteristicas. Por exemplo, se a entrada
contiver 256 mapas de caracteristicas, produzird 256 niimeros. A camada seguinte é onde
acontece a compressdo de informacao, pois esta camada tem muito menos que 256 neurdnios,
normalmente tem 16 vezes menos neurénios do que o niimero de mapas de caracteristicas.
Por exemplo, se tiver 16 neurénios, os 256 ntiimeros sdo comprimidos num vetor de tamanho
26 — 16. Esta ¢ uma representagio vetorial compacta da distribuicdo das caracteristicas,

também designada de embebedding. Este passo de estrangulamento obriga o bloco SE a
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aprender uma representagdo geral das combinag¢des das caracteristicas. Finalmente, a camada
de saida no vetor compacto e produz um vetor de recalibragdo contendo um valor numérico
por mapa de caracteristicas entre o e 1, num total de 256 valores no exemplo citado. Os
mapas de caracteristicas sdo entdo multiplicados por este vetor de recalibragdo, de modo que
as caracteristicas irrelevantes (com uma pontuagdo de recalibragdo baixa) sejam reduzidas,
enquanto as caracteristicas relevantes (com uma pontuagao de recalibracdo préxima de 1)

devem ser mantidas sem grande alteragéo.

t

Camada
totalmente
ligada

Fs

Sigmoid

RelU

F

Camada
totalmente
ligada

Pooling médio
global

f

Figura 27: Arquitetura do bloco SE.

Todas as arquiteturas mencionadas foram treinadas com o conjunto de dados Imagenet
e em alguma altura foram vencedoras, ou bem classificadas, no concurso ILSVRC. Dada a
sua popularidade, a grande maioria das bibliotecas de desenvolvimento de DNNs, como o
Keras, disponibilizam estes modelos ja treinados com o conjunto de dados Imagenet. Isto
permite efetuar apenas um ajuste fino dos modelos com dados do dominio de aplicagado
desejado, possivelmente em muito menor quantidade do que o Imagenet. O ajuste fino é uma
técnica que consiste em aproveitar os pesos de uma rede neuronal ja treinada e, utilizando
aprendizagem supervisionada, aperfei¢od-los para uma drea de aplicagdo especifica (Erhan
et al., 2010). Esta técnica é bastante utilizada atualmente.

Idealmente, a rede neuronal deveria ser treinada com imagens semelhantes as do dominio
de aplicagdo. Ou seja, como na presente dissertagdo o problema em estudo é o diagnéstico
da DA, a rede neuronal a utilizar deveria ser treinada com imagens MRI. Contudo, isto ndo
é muitas vezes possivel, uma vez que a quantidade de dados disponiveis é limitada, como
acontece principalmente com imagens médicas (sec¢do 2.13). Mesmo com este inconveniente,
esta técnica continua a ser muito usada, pois o Imagenet ndo é um conjunto de dados
qualquer, é um conjunto de dados muito grande e variado, onde estdo presentes amostras
de 1000 classes de objetos.
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2.8 TECNICAS DE PRE-PROCESSAMENTO

As imagens de MRI em bruto, para além da heterogeneidade que apresentam, sdo demasiado
grandes para serem diretamente utilizadas na classificagdo, sendo por isso necessario pré-
processé-las e realizar a extragdo e classificagdo das caracteristicas para o diagnoéstico de
doengas (Li and Liu, 2018). Esta fase de pré-processamento é uma fase fundamental na
construcdo de modelos de DL, pois prepara os dados para que sejam aproveitados da melhor
forma pelos modelos.

Antes de mais, convém referir que héd diversas abordagens que podem ser seguidas, e
cada uma delas leva a pré-processamentos diferentes. As abordagens ao pré-processamento
podem ser categorizadas em 4 principais categorias: métodos baseados nos voxeis das
imagens (voxel-based), métodos baseados em Regides de Interesse (ROIs)*®, métodos baseados
em patches, e métodos que potenciam caracteristicas da imagem global, isto é, sem considerar
estruturas locais dentro das imagens MRI (Esmaeilzadeh et al., 2018).

As abordagens baseadas nos voxeis sdo propensas a overffiting devido a grande dimensao
das imagens, dado que nestas abordagens a entrada dos modelos é a totalidade da imagem.
Os métodos baseados em regides de interesse estdo restritos a um nimero limitado de
ROIs em que podem ignorar a informagdo que se encontra dentro. As abordagens baseadas
em patches ignoram uma representagdo global do cérebro e focam-se apenas em patches
retangulares (ou ctibicos) de tamanho fixo. Enquanto as abordagens que utilizam a totalidade
da imagem podem nao conseguir identificar mudancas subtis nas estruturas cerebrais finas,
as outras abordagens podem perder informacado na divisdo em regides de interesse, ou entdo
ignoram a representagdo do cérebro. Deste modo, é fundamental encontrar uma solucdo
de compromisso entre as representacdes globais e locais, podendo isso contribuir para uma
melhor compreensado da doenga.

Mesmo sabendo que o grande poder da DL se deve, acima de tudo, a extragdo automatica
de caracteristicas, existem poucos métodos de DL end-to-end que aproveitem indicag¢oes
locais e globais de imagens MRI para classificar as neuro-imagens nos diferentes grupos
de diagnostico. Segundo Esmaeilzadeh et al. (2018), o ndo desenvolvimento de modelos
de DL end-to-end no contexto do diagnéstico da DA, através de imagens MRI, deve-se

principalmente as seguintes limitacoes:

* ndo existéncia de amostras etiquetadas, nos conjuntos de dados, suficientes para treinar

modelos end-to-end,

* as imagens de MRI cerebrais serem imagens 3D com tamanho grande, o que implica

um custo computacional elevado;

16 Regions of interest, na terminologia inglesa.
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¢ dificuldades na interpretabilidade dos resultados de técnicas de DL end-to-end a partir

de um ponto de vista neuro-cientifico.

Para além das abordagens mencionadas, hd um conjunto de técnicas de pré-processamento
frequentemente aplicadas as imagens MRI. Em primeiro lugar é fundamental que todas as
imagens tenham o mesmo tamanho, pois s6 desta forma podem ser utilizadas como entrada
nos modelos de DL. O registo das imagens e a remogdo do cranio também sao técnicas de
pré-processamento bastante comuns neste dominio de aplicagéo.

O registo das imagens é uma técnica que consiste em adaptar uma determinada imagem a
uma outra, que é usada como referéncia e a qual se dd o nome de atlas. O principal objetivo
desta técnica passa por fazer com que os mesmo pixeis de todas as imagens representem a
mesma informacdo anatémica. Esta técnica ndo é aplicada apenas em neuro-imagens, mas
também em diversos outros campos da medicina. Em termos dos modelos de DL podemos
considerar que esta técnica ajuda na aprendizagem, na medida em que é mais facil para
um modelo identificar uma determinada regido das imagens como sendo relevante, se essa
informacao estiver localizada no mesmo local em todas as imagens.

A extragdo do cranio’ é um procedimento bastante comum e consiste, tal como o
nome indica, na remoc¢do da informacdo relativa ao cranio das imagens. O principal
objetivo deste procedimento é obter uma imagem final mais limpa e que contenha apenas
informacao relevante para a tarefa em curso, ou seja, o cranio ndo é uma parte fundamental
no diagnostico da DA, dado que ndo é um biomarcador, e por isso pode ser removido das
imagens.

Para além dos procedimentos comuns no dominio de aplicagdo desta dissertagdo, existem
outras técnicas mais genéricas que se podem aplicar, como por exemplo a normalizagdo das
imagens. A normaliza¢do pode ser dividida em duas variantes: normalizagdo de intensidade
e normalizagdo espacial. A normaliza¢do de intensidade consiste em adaptar a gama dos
valores dos pixeis (voxeis em 3D) de uma imagem de acordo com um determinado critério.
Por exemplo, pode reduzir-se os valores ao intervalo [o,1], ao intervalo [-1,1] ou subtrair aos
valores a sua média e dividir pelo seu desvio padrdo, uma técnica conhecida por whitening.
A normalizagdo espacial consiste em adaptar os pixeis (ou vOxeis) para representar um
determinado espago (2D ou 3D). Por exemplo, Ding et al. (2019) adaptam imagens 3D de
modo a que cada voxel represente 2mm?> de espaco. Neste sentido, o registo de imagens

também pode ser considerado uma forma de normalizagao espacial (Darias Plasencia, 2019).

2.9 TRANSFERENCIA DE APRENDIZAGEM

A transferéncia de aprendizagem assenta na ideia do ajuste fino mencionado anteriormente,

e mais ndo é do que uma técnica que consiste em armazenar o conhecimento adquirido

17 Skull stripping, na terminologia inglesa.
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na resolu¢do de um problema e reutilizar esse conhecimento para resolver um problema
diferente num dominio semelhante (Weiss et al., 2016; Shao et al., 2015). Esta técnica tem
sido aplicada com sucesso nos métodos de DL.

E de conhecimento geral que os modelos de DL tém um elevado ntimero de pardmetros, e
que para treinar estes modelos sdo necessarios muitos dados, caso contrario o modelo ird
sofrer de overfitting. O problema estd exatamente aqui, muitas vezes ndo temos disponiveis
dados necessarios para treinar um modelo deste tipo, mas a natureza do problema requer
uma solucdo de DL, como acontece por exemplo no reconhecimento de padrdes em imagens.
Nestes casos a transferéncia de aprendizagem pode ser utilizada para gerar caracteristicas
genéricas a partir de um modelo de DL pré-treinado e depois utilizar essas caracteristicas
para construir um novo modelo. Deste modo, os tnicos parametros para este problema
sdo 0s necessdrios para o novo problema. Os modelos pré-treinados que se usam para
transferéncia de aprendizagem sdo treinados com uma grande quantidade de dados para
terem parametros fidveis (Pattanayak, 2017).

Ao classificar imagens através de CNNs com diversas camadas convolucionais, sabemos
que as camadas iniciais aprendem a detetar caracteristicas genéricas, elementares, como cur-
vas e linhas, e as camadas convolucionais mais profundas aprendem a detetar caracteristicas
mais complexas e especificas do conjunto de dados. Suponhamos que temos uma CNN com
arquitetura da AlexNet, treinada para classificar as 1000 categorias do ImageNet. Se agora
tivermos um conjunto de dados mais pequeno com menos categorias, mas com imagens
semelhantes as do conjunto de dados ImageNet, usado para treinar a AlexNet, podemos
utilizar a mesma rede AlexNet até a camada totalmente ligada e treinar a camada de saida
para classificar as classes do novo conjunto de dados. Ou seja, podemos manter fixos os
pesos da rede até a camada totalmente ligada e s6 treinamos o modelo para aprender os
pesos da camada totalmente ligada antes da saida. O que nos permite fazer isto é o facto
de a natureza dos conjuntos de dados ser a mesma, o que faz com que as caracteristicas
aprendidas no modelo pré-treinado através dos diferentes pardmetros sdo suficientemente
boas para o novo problema de classificagdo, e s6 precisamos de aprender os pesos da camada
totalmente ligada localizada antes da camada de saida. Isto leva a uma enorme redugao
no ntimero de parametros que a rede tem de aprender, para além da redugdo do overfitting
que provavelmente irfamos ter dificuldade em contornar devido ao reduzido tamanho do
conjunto de dados e ao elevado niimero de parametros a aprender (Pattanayak, 2017).

Quando estamos perante 2 conjuntos de dados de natureza muito diferente, ou seja
a forma da distribui¢do da informagdo presente nos 2 conjuntos é muito diferente, ndo
podemos utilizar a técnica de transferéncia de aprendizagem, mas podemos na mesma tirar
partido desta técnica de transferéncia de aprendizagem. Nestes casos podemos usar na
mesma o modelo pré-treinado mas fixar apenas os parametros das primeiras camadas da

rede, responsdveis por detetar caracteristicas elementares e genéricas, e adicionar algumas
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novas camadas que tém que ser treinadas para aprenderem a detetar as caracteristicas
inerentes ao novo conjunto de dados. A camada totalmente ligada e a camada de saida
também tém que ser treinadas. Desta forma conseguimos reduzir o ntiimero de parametros
a aprender, nomeadamente nas primeiras camadas.

O TensorFlow e o Keras disponibilizam um conjunto de funcionalidades que permite uma

facil implementacdo de transferéncia de aprendizagem recorrendo a modelos pré-treinados.

2.10 NORMALIZAQAO DE BATCH

Apesar de existirem diversos métodos que permitem reduzir o vanishing/exploding dos gradi-
entes no inicio do treino, essas técnicas ndo garantem que este problema nao volte numa fase
mais avangada do treino. Sergey loffe e Christian Szegedy, num artigo publicado em 2015,
propuseram uma técnica denominada BN para resolver o problema de vanishing/exploding
dos gradientes (loffe and Szegedy, 2015).

De forma bastante resumida, e sem entrar em profundos detalhes matematicos, esta
técnica consiste em adicionar uma operagdo no modelo imediatamente antes ou depois
da fungdo de ativagdo de cada camada oculta. O que se faz é centrar em torno do zero
e normalizar cada entrada para ter desvio padrdo 1. No fundo desloca-se e escala-se os
valores usando dois novos vetores de pardmetros por camada: um para deslocar e o outro
para escalar os valores. Esta operacdo permite ao modelo aprender a escala e a média
6timas de cada uma das entradas da camada. A fim de centrar em zero e normalizar as
entradas, o algoritmo precisa estimar a média e o desvio padrdo de cada entrada e fa-lo
avaliando a média e o desvio padrdo de cada entrada no mini-batch atual, e daf surge o nome
"normalizacao de batch".

Durante a fase de teste, podemos ter de fazer previsdes para instancias individuais e ndo
para batches de instancias: neste caso, ndo teremos forma de calcular a média e o desvio
padrdo de cada entrada. Além disso, mesmo que tenhamos um batch de instancias, este pode
ser demasiado pequeno pelo que calcular estatisticas sobre as instancias do batch ndo seria
tiavel. Uma solucdo poderia ir aplicando todo o conjunto de treino e calculando a média e
o desvio padrado de cada entrada das camadas BN. Estas médias e desvios padrdo globais
poderiam entdo ser utilizadas em vez das médias e desvios padrdo calculados ao nivel do
batch para fazer previsdes. No entanto é muitas vezes preferivel estimar estas estatisticas
durante o treino, utilizando uma média moével das médias e dos desvios padrdo. Deste
modo é preciso aprender quatro vetores de pardmetros em cada camada normalizada por
batch: y (o vetor de escala de saida) e 5 (o vetor de offset de saida) sdo aprendidos através de
retro-propagacao’® regular, u (o vetor de média global) e ¢ (o vetor de desvio padrao global)

sdo estimados utilizando uma média mével exponencial.

18 Backpropagation, na terminologia inglesa.
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Esta técnica melhorou consideravelmente todas as DNNs que os autores experimentaram,
levando a uma enorme melhoria na tarefa de classificagdo do ImageNet. O problema dos
vanishing/exploding dos gradientes foi fortemente reduzido, ao ponto de poderem utilizar
fungdes de ativagdo saturantes, como o tanh. Para além disso, as redes ficaram muito
menos sensiveis a inicializagdo dos pesos. Esta técnica permite que se utilizem taxas de
aprendizagem superiores, acelerando o processo de aprendizagem. Apesar do treino parecer
mais lento, uma vez que cada época leva mais tempo com o uso de BN devido ao acréscimo
dos célculos, a verdade é que este facto é contrabalangado pelo facto de a convergéncia
ser muito mais rdpida com BN, pelo que serdo necessarias menos épocas para se atingir o
mesmo desempenho.

A utilizagdo de BN também atua como regulador, reduzindo a necessidade de utilizagao de
outras técnicas de regularizagdo, como por exemplo o dropout. Pese as inlimeras vantagens,
esta técnica acrescenta complexidade aos modelos, havendo uma penalizagdo no tempo
de célculo, ou seja, a rede neuronal fica mais, especialmente a fazer predi¢des devido
aos calculos adicionais necessdrios em cada camada. Assim, se existir necessidade de
uma predi¢do rapida deve experimentar-se outras técnicas, como formas diferentes de
inicializacdo dos pesos, antes de experimentar BN.

A implementacdo de BN em Keras é bastante simples, sendo apenas necessdrio uma

camada BatchNormalization antes ou depois da fungdo de ativagdo de cada camada oculta.

2.11 DROPOUT

O dropout é uma das técnicas de regularizagdo mais populares para redes neuronais profun-
das. Foi proposta por Geoffrey Hinton (Hinton et al., 2012) em 2012 e detalhada por Nitish
Srivastava (Srivastava et al., 2014) e permite obter uma rede mais robusta que generaliza
melhor (Géron, 2019). Esta técnica é bastante simples e faz com que, em cada etapa do
treino cada neurénio, quer seja da camada de entrada quer seja camada intermédia, tem
uma probabilidade p de ser temporariamente desativado (figura 28), ou seja, serd totalmente
ignorado durante essa etapa do treino. Na etapa de treino seguinte esses neurénios que
foram abandonados podem voltar a estar ativos. O hiperpardmetro p é chamado de taxa de
dropout. Nas fases de validacdo e teste os neurénios nao se aplica dropout.

Existe um detalhe que vale a pena tomar nota. Supondo que temos p=50%, em média
na fase de teste um neurénio estd ligado ao dobro dos neurénios de entrada do que estava
ligado durante o treino. Para compensar este facto precisamos multiplicar os pesos de
conexdo de entrada de cada neurénio por 0,5 apds o treino. Se nédo o fizermos, cada neurénio
ird receber um sinal de entrada total que é aproximadamente duas vezes superior ao que
recebia quando a rede foi treinada: Neste caso é pouco provavel que tenhamos um bom

desempenho. De um modo mais geral, apds o treino e em cada ligagdo de entrada num
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Figura 28: Aplicacdo de dropout numa rede neuronal.

neurénio, multiplicamos o seu peso pela probabilidade de retengdo (1 — p). Em alternativa
podemos dividir a saida de cada neurénio pela probabilidade de manutencao durante o
treino. Estas alternativas sdo ndo sdo perfeitamente equivalentes, mas funcionam igualmente
bem.

Para implementar o dropout podemos usar a camada keras.layers.Dropout que, durante
o treino, desativa aleatoriamente algumas entradas, fixando-as em zero, e divide as restantes
entradas pela probabilidade de retengdo. Esta funcdo recebe apenas um parametro que € a
taxa de dropout. Se constatarmos que um modelo estd a incorrer em overfitting, significando
que o modelo em vez de generalizar estd a mimetizar os dados, pode aumentar-se a taxa
de dropout para lhe diminuir a capacidade de aprendizagem. Inversamente, deve-se tentar
diminuir a taxa de dropout se o modelo ndo conseguir aprender as carateristicas do conjunto
de treino (underfitting).

2.12 AUMENTO DOS DADOS

As CNNs profundas tém mostrado excelente comportamento em diversas tarefas de visdo
por computador. No entanto, estas redes estdo extremamente dependentes de grandes
dados para evitar o overfitting. Infelizmente em muitos dominios de aplicacdo ndo se
tem acesso a grandes quantidades de dados, como é caso da anédlise de imagens médicas.
Consequentemente as redes acabam muitas vezes por sofrer de overfitting e sdo incapazes de
generalizar quando lhe fornecemos entradas novas. Para construir modelos de DL tteis o
erro de validagdo deve continuar a diminuir com o erro de treino e o aumento de dados é um
método muito poderoso para o conseguir. Os dados aumentados representardo um conjunto
mais abrangente de dados, minimizando assim a distancia entre os conjuntos de treino e de
validagdo, bem como quaisquer conjuntos de teste futuros (Shorten and Khoshgoftaar, 2019).

Como temos visto, 0 aumento de dados ndo é a tnica técnica desenvolvida para reduzir
o overfitting. Outras estratégias pensadas para aumentar a capacidade de generalizagao

focam-se na propria arquitetura do modelo. Solug¢des funcionais como pré-treino (secdo 2.6),
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transferéncia de aprendizagem (secdo 2.9), normalizagdo de batch (se¢do 2.10) e dropout (se¢do
2.11), foram desenvolvidas para tentar aplicar DL a conjuntos de dados mais pequenos.
Outras estratégias que ainda ndo foram referidas nesta dissertacdo sdo a aprendizagem
one-shot e zero-shot, que representam outro paradigma para a construgdo de modelos com
dados extremamente limitados (Palatucci et al., 2009; Xian et al., 2017). De forma muito
resumida, one-shot é normalmente utilizada em aplicagdes de reconhecimento facial (Taigman
et al., 2014) e uma das suas concretizagdes passa por usar redes siamesas (Koch et al., 2015),
que aprendem uma funcdo de distancia entre pares de imagens, uma imagem do par é
da pessoa a identificar e a outra imagem do par é de uma pessoa diferente. Deste modo
a classificacdo das imagens de uma pessoa é possivel mesmo que a rede s6 tenha sido
treinada com uma ou poucas imagens dessa pessoa. Uma outra abordagem muito popular
da aprendizagem one-shot é a utilizagdo de redes com memoria® (Santoro et al., 2016). A
aprendizagem zero-shot é um paradigma mais extremo, no qual uma rede utiliza embeddings
de entrada e de saida, fornecidos por modelos como Word2Vec (Mikolov et al., 2013) ou
GloVe (Pennington et al., 2014), para classificar imagens com base em atributos descritivos.

Em contraste com as técnicas acima mencionadas, o aumento de dados aborda o overfitting
a partir da raiz do problema, o conjunto de dados de treino. O racional por tras desta técnica
€ pressupor que mais informacao pode ser extraida do conjunto de dados original, se ele for
aumentado por via de transformagdes. Este aumento artificial dos dados de treino pode ser
categorizado em transformagdes nos dados (data wrapping) ou sobre-amostragem (Shorten
and Khoshgoftaar, 2019). Data wrapping consiste na transformagdo das imagens existentes
de modo a que a sua etiqueta seja preservada. Nesta categoria encaixam os aumentos com
transformacdes geométricas e de cor, random erasing, adversarial training, e neural style transfer.
Os aumentos baseados em sobre-amostragem consistem em criar instancias sintéticas
para serem acrescentadas ao conjunto de dados de treino. Nesta categoria incluem-se a
mistura de imagens, feature space augmentations e as Generative Adversarial Networks (GANSs).
A utilizagdo destas técnicas ndo é mutuamente exclusiva, podendo por isso ser utilizadas
em conjunto. Por exemplo, as instancias criadas por uma GAN podem ser aplicados cortes e
outras transformacgodes antes de serem adicionadas ao conjunto de dados de treino.

Nalepa et al. (2019) faz uma revisdo das técnicas de aumento de dados aplicadas a imagens
de MRIs no contexto de detecdo de tumores cerebrais. Os autores dividem os métodos
de aumento de dados em 4 categorias: transformagdes affine de imagem, transformagoes
elasticas de imagem, transformacdes de imagem ao nivel do pixel e geracdo artificial de dados.
Nas abordagens affine, a informagdo da imagem original passam por diferentes operagdes
como rotagdo, ampliagdo, corte, inversdo ou translacdo, de modo a aumentar o ntimero de
amostras de treino (Pereira et al., 2016; Liu et al., 2017). Shin et al. (2018) salientaram que

tais técnicas tradicionais de aumento de dados produzem fundamentalmente imagens muito

19 Memory-augmented networks, na terminologia inglesa.
20 Oversampling, na terminologia inglesa.
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correlacionadas, pelo que podem oferecer muito poucas melhorias ao processo de treino em
DNN e a capacidade de generalizagdo a futuros dados de teste. Além disso ainda podem
gerar amostras anatomicamente incorretas, como acontece por exemplo quando se aplica
uma rotagdo a uma imagem MRIs. No entanto, as transformacgdes de imagem affine sdo
faceis de implementar, tanto em 2D como em 3D, sdo bastante flexiveis (devido aos seus
hiperparametros) e sdo amplamente aplicadas nos trabalhos mencionados na literatura.

Os algoritmos de aumento de dados baseados em transformagdes elasticas introduzem
variagdes de forma. Podem trazer muito ruido e danos ao conjunto de treino, em determina-
dos dominios de aplicagdo. Ou seja, a sua utilizagdo deve ser limitada a certos dominios de
aplicagdo, sendo as imagens MRIs um dos casos em que ndo se devem usar.

Existem também técnicas de aumento de imagem que ndo alteram a forma geométrica das
imagens, mas alteram outras carateristicas como a intensidade dos pixeis, tanto localmente
como em toda a imagem. Estas operagdes podem ser especialmente tteis na andlise
de imagens médicas, onde diferentes imagens de treino sdo adquiridas em diferentes
locais e utilizando diferentes scanners, podendo assim ser intrinsecamente heterogéneas na
intensidade dos pixeis (Nalepa et al., 2019). Nas altera¢des ao nivel do pixel, a intensidades
dos pixeis é normalmente modificada utilizando ruido Gaussiano aleatério ou de média
zero. Outras altera¢des ao nivel de pixeis incluem o deslocamento e a escala dos valores de
intensidade, de onde resulta alteragdo do brilho da imagem, a aplicacdo de correcdo gama,
aumentar o contraste ou esbater a imagem (Galdran et al., 2017).

Para atenuar os problemas relacionados com as abordagens de aumento de dados bésicos,
onde se inclui o problema da geracdo de amostras demasiado correlacionadas, na literatura
sugerem-se varias abordagens de geragdo de dados artificiais. Por exemplo as GANS,
originalmente introduzidas em Goodfellow et al. (2014), estdo a ser aplicada no aumento
de conjuntos de dados médicos (Han et al., 2019; Shorten and Khoshgoftaar, 2019). Uma
GAN é treinada de modo a que o médulo gerador produza novas amostras que o médulo
discriminador ndo consiga distinguir das amostras reais.

Na sua investigacdo, Sundaram and Hulkund (2021) avaliam a utilizagdo do aumento
de dados com base em GANSs para expandir artificialmente o conjunto de dados CheXpert
das radiografias tordcicas e comparam o desempenho com o aumento de dados tradicional,
ou seja, investigam se a incorporacdo de dados gerados pelas GANs em dados de treino
como técnica de aumento de dados pode melhorar a eficdcia das DNNs no diagnéstico
de doengas pulmonares a partir de radiografias tordcicas. Embora o aumento de dados
utilizando uma GAN exija uma rede adicional treinada, em oposigdo as técnicas de aumento
de dados padréo, o trabalho realizado demonstra que esta técnica conduz a melhorias de
desempenho que sdo particularmente importantes na tomada de decisdes clinicas de alto
risco. Os autores utilizam uma GAN condicional, com estruturas espelhadas para o gerador

e discriminador, que foi progressivamente pré-treinada em radiografias do térax do conjunto
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de dados CheXpert e utilizam a mesma rede para gerar imagens sintéticas de patologias
pouco representadas, corrigindo assim os desequilibrios nas classes presentes no conjunto
de dados de treino. As conclusdes indicam que o aumento de dados com base em GANs
pode ser uma ferramenta eficaz para corrigir conjuntos de dados médicos com desequilibrio
nas classes. Este estudo pressupde ter acesso a uma GAN que tenha sido pré-treinada
num conjunto de dados de grande dimensdo. Como trabalho futuro os autores indicam

a possibilidade de investigar se as vantagens do aumento de dados baseado em GANs

também existem quando se utilizam GANSs treinadas em conjuntos de dados mais pequenos.

Para dar uma representacdo visual do processo de aumento de dados, a figura 29 mostra
a geragdo de novas imagens a partir da imagem 2D mais a esquerda ma figura. E possivel
observar a aplicagdo de transformagdes simples como rotagdo, mudanca de intensidade dos

pixeis, cortes, assim como uma combinagdo destas.

Figura 29: Exemplos do aumento de dados.

2.13 O PROBLEMA, OS SEUS DESAFIOS E AS LIMITAQ()ES

A aplicagdo da IA no dominio médico enfrenta uma série de desafios. A grande maioria
destes desafios relaciona-se com os dados, que sdo a base fundamental para a construcdo de

modelos precisos. H4 também um conjunto de limita¢des de tempo e de recurso de hardware

que se pode ter que enfrentar. Para além disto, existem também desafios éticos e filoso6ficos.

Como se tem vindo a afirmar ao longo deste documento, o principal intento desta
dissertagdo passa por detetar a DA recorrendo a DNNs, ou seja, recorrendo a métodos de
DL. E de conhecimento geral que um dos requisitos para o bom desempenho deste tipo de
métodos é ter disponivel uma enorme quantidade de dados para treinar os modelos. E aqui
reside o grande desafio no desenvolvimento desta dissertacdo. O primeiro grande problema
relacionado com os dados ¢é a sua disponibilidade. Como referido na secgao 2.3, uma das

razdes que levaram ao aumento da aplicagdo de IA no dominio médico é a aproximagao

69



2.13. O problema, os seus desafios e as limitacdes

desta area a Big Data, a medida que a quantidade de dados aumenta enormemente. Embora
isto seja totalmente verdade, também devemos ter em conta que, mesmo com o crescimento
que tem existido, estamos muito longe de ter informagdo necessaria para alcangar avangos
semelhantes aos que estdo a ser obtidos com imagens naturais. Por exemplo, o conjunto
de dados Imagenet inclui mais de 14 milhdes de imagens, enquanto os conjuntos de dados
de neuro-imagens contam apenas com algumas centenas de imagens de MRI e de PET.
Frequentemente a escassez de dados para treino ndo é um problema de falta de dados em
absoluto, mas sim a ndo existéncia de dados etiquetados. Mas sem dados etiquetados, as
abordagens supervisionadas ndo podem ser aplicadas (Darias Plasencia, 2019). A pouca
disponibilidade de dados conduz muitas vezes ao overffiting dos modelos.

Uma das solugdes propostas para este problema é a extragdo de fragmentos aleatdrios da
imagem (Gupta et al., 2013; Payan and Montana, 2015; Suk et al., 2014), sendo que alguns
autores defendem que esta solugdo se aproxima da forma como os radiologistas analisam as
imagens. Ou seja, os radiologistas analisam apenas uma parte das imagens. No entanto, esta
solugdo tem um problema associado: nem todos os fragmentos de uma imagem, pertencente
a uma determinada classe, sdo representativos dessa mesma classe. O aumento de dados é
uma outra solugdo para combater este problema da disponibilidade dos dados mas, como
visto na segdo 2.12, pode trazer apenas trazer informagdo redundante ao conjunto de dados.
Por fim, a transferéncia de aprendizagem (segdo 2.9) pode também ser vista como uma
medida para lidar com a falta de dados.

Um outro problema relacionado com os dados é o desequilibrio das classes, que normal-
mente surge na forma de sub-representacdo da classe positiva nos conjuntos de dados. Isto
nao surpreende porque é mais facil encontrar informagéo de pacientes ndo doentes do que
de pacientes doentes, devido a tendéncia dos pacientes ndo partilharem a a informacéo
dos seus exames, especialmente se forem doencas raras ou de natureza mais sensivel. Para
piorar ainda mais a situagdo, Greenspan et al. (2016) afirma que a classe negativa é muitas
vezes fortemente correlacionada, enquanto que existe muita variagdo na classe positiva. Nas
suas experiéncias, Mazurowski et al. (2008) descobriram que o desequilibrio nas classe afeta
os resultados de forma negativa, mesmo que os desequilibrios sejam pequenos. Sugerem
ainda que quase nunca é benéfico tentar resolver este problema removendo amostras da
classe sobre-representada, uma técnica denominada por sub-amostragem?'. Enquanto que
por vezes a duplicagdo de amostras da classe sub-representada, técnica denominada por
sobre-amostragem, pode melhorar ligeiramente os resultados. Como induz apenas pequenas
melhorias, que quase sdo insignificantes, a sobre-amostragem nao é muito mencionada na
literatura.

Ainda relacionado com os dados, ndo sob a forma de problema mas sim como uma opgao

que se pode tomar, é a combinagdo de informacao de tipos diferentes. Sdo varios os trabalhos

21 Undersampling, na terminologia inglesa.
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onde se complementam as imagens médicas com outros dados categéricos e numéricos. Por
exemplo, num sistema de diagnéstico da DA podemos combinar uma imagem de uma MRI
com a idade e o género do paciente. Na prética isto ndo funciona bem (Darias Plasencia,
2019). Embora em alguns casos possa haver uma melhoria, a quantidade de informacao
presente nas imagens é tdo grande em comparagdo com os campos individuais que estes
altimos se tornam irrelevantes (Litjens et al., 2017a). As DNNs tendem a concentrar-se em
caracteristicas extraidas de imagens, dando pesos muito mais baixos a informacao adicional.

Ha ainda uma decisdo relacionada com os dados que tem que se tomar, que tipo de
imagens médicas serdo utilizadas. Geralmente nos sistemas CADx da DA utilizam-se
imagens de MRI estrutural. H4 ainda quem utilize imagens PET 18F-FDG (Ding et al.,
2019), bem como a combinagdo de imagens de MRI estrutural com imagens PET e ainda a
combinag¢do com medig¢des do liquido cefalorraquidiano (CSF) (Suk and Shen, 2013). O tipo
menos utilizada é a MRI funcional, utilizada por Sarraf et al. (2016) em combinagdo com
MRI estrutural. Existem também diferentes formas de lidar com estas estruturas.

Podem também identificar-se questdes filosoficas e éticas no tema desta dissertagao.
As ECEs contém informagdo muito sensivel sobre os pacientes, e esta é uma realidade
com que os médicos lidam quotidianamente e que torna a confidencialidade entre médico
e paciente uma questdo fundamental. Ademais, com o crescente debate nos meios de
comunicacgao social sobre a importancia da privacidade dos dados das pessoas, surgiram
na Unido Europeia leis como o Regulamento Geral de Protecdo de Dados (RGPD), que
implicam pesadas multas se os dados privados ndo forem tratados adequadamente, dando
um maior nivel de controlo aos individuos sobre a forma como a sua informacao é tratada
pelas empresas e instituigdes (Darias Plasencia, 2019). Tudo isto limita a quantidade de
dados acessiveis. Para construir bases de dados de imagens médicas é preciso obter o
consentimento dos individuos cujas informagdes estao a ser partilhadas. Estas condigdes
acentuam o problema de desequilibrio das classes, uma vez que uma pessoa doente estard
menos disposta a partilhar a sua histéria médica.

Outra questdo que contribui para que este modelos ainda ndo tenham uma plena inte-
gracao na pratica clinica, é a falta de confianca nos sistemas de IA. Como referido na segao
2.2, ainda existe um grande desconhecimento entre a populagdo sobre o que é a IA ou
como ela realmente funciona. Os cendrios apocalipticos apresentados em filmes e outros
meios de comunicagdo, bem como as declaragdes de certas figuras publicas, acentuam esta
desconfianca. Como resultado, uma grande parte da populagado estd relutante a incursao
destes sistemas em aspetos relevantes da vida, tais como a medicina. Este é um problema
que nao so6 afeta os pacientes, mas também os proprios médicos. Isto deve-se em grande
parte ao facto destes modelos ndo terem mecanismos para explicar as decisdes tomadas.

O diagnoéstico de um paciente é uma questdo particularmente sensivel e que pode ter

consequéncias muito graves se forem cometidos erros. Por conseguinte, um médico nao
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pode tomar uma decisdo sobre este assunto de animo leve, contando simplesmente com os
resultados obtidos por um modelo. E necesséria uma explicacéo clara da razao pela qual
determinada decisdo é tomada, especialmente quando o diagnoéstico feito pelo médico entra
em conflito com o resultado determinado pelo modelo. Por forma a atenuar este problema,
Ding et al. (2019) criaram um sistema que calcula os gradientes para a classe AD e cria
um mapa de saliéncia que permite visualizar as dreas das imagens que sdo consideradas
importantes pela rede neural. Apesar de ndo ser uma justificagdo explicita da decisdo tomada
pelo modelo, os mapas de saliéncia ajudam aperceber quais as zonas da imagem foram
consideradas relevantes para a tomada de decisdo.

Normalmente os modelos apresentados pelos investigadores sdo dedicados a uma doenga
especifica, no maximo tém de lidar com diferentes fases da doenga. No caso da DA é
frequente considerar as 3 classes que tém vindo a ser referidas: AD, MCI, NC. Isto simplifica
demasiado o problema real do diagnoéstico de um paciente pois, quando uma deficiéncia
cognitiva é detetada hd vérios tipos de deméncia candidatas a ser a verdadeira doenga, e
ndo apenas a DA. Portanto, com vista a colocar um sistemas destes em producao, seria
necessdrio treinar um modelo para detetar uma gama mais vasta de doencgas. Neste contexto
encontrariamos novamente o problema da quantidade limitada de dados rotulados, pois
seria necessdrio um aumento significativo dos dados rotulados para cada nova classe ou
doenga. Para além disso, hd um outro problema relacionado com as préprias caracteristicas
da DA. Esse problema centra-se no facto desta doenca se manifestar na forma de um espectro
continuo, ou seja, ha um agravamento dos sintomas e dos indicadores desta doenca de
forma continua, o que causa maior dificuldade na distingdo das diferentes fases da mesma.

Por fim, um dos grandes desafios aqui colocados sao as limitagdes de hardware e de otimi-
zagdo dos hiperparametros. No que toca ao poder de processamento, ndo havia equipamento
demasiado potente disponivel. Foi disponibilizada uma maquina pelo orientador desta
dissertagdo, mas a mesma tinha que ser partilhada por outros investigadores. Por isso foi
tomada a decisdo de usar o computador pessoal, o qual possui uma GPU de gama média,
mas isso ja representa uma vantagem para treinar as DNNs. O computador utilizado possui
uma GeForce RTX 2070 com 8GB de memoéria VRAM GDDRé6. Daqui surgiu a dificuldade
de otimizar os hiperparametros, pois ndo havia tempo e poder de processamento suficientes

para se realizar uma pesquisa dos melhores hiperparametros para cada modelo.

2.14 METRICAS DE AVALIAQAO DE DESEMPENHO

Um dos aspetos mais importantes no desenvolvimento de algoritmos de DL é saber como
avaliar o seu desempenho na resolu¢do em causa. Avaliar um classificador é mais complexo

do que avaliar um regressor, pois num problema de classificacdo ndo basta olhar para a
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frequéncia com que um modelo faz uma previsao correta, pode ser necessério fazer outro

tipo de andlise.

2.14.1 Matriz de confusio

A matriz que confusdo é uma tabela que representa as previsdes e os resultados reais
(etiquetas) de um classificador, e que permite avaliar o desempenho de um classificador

(figura 30).
Classes previstas
Positivo Negativo

w

E Positivo True Positive (TP) False Negative (FN)
; Erro tipo 11
@

w

s

o Negativo False Positive (FP) True Negative (TN)

Erro tipo |

Figura 30: Matriz de confusdo num problema de classificacdo bindria.

Na matriz de confusdo podemos ver 4 valores numéricos:
¢ True positives: previsdes positivas com etiqueta positiva

¢ False positives: previsdes positivas com etiqueta negativa, também conhecidas como

“erro de tipo I”
* True negatives: previsoes negativas com etiqueta negativa

* False negatives: previsdes negativas com etiqueta positiva, também conhecidas como

“erro de tipo I1”.
Através destas contagens podemos calcular um conjunto de métricas que nos permitem
fazer uma anélise mais detalhada sobre o desempenho de um modelo.
Acurdcia
A acurdcia corresponde a percentagem total de instancias bem classificadas (equacao 1).

acuracia = P+ TN (1)
~ TP+FP+FN+TN

Esta métrica pode ser enganosa a avaliar a qualidade de um modelo, principalmente

quando estamos perante um conjunto de dados bastante desequilibrado. Isto acontece
porque se o modelo classificar todas as amostras como sendo da classe mais representada,
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o modelo estard a classificar corretamente uma grande percentagem das amostras, o que
resulta numa acurdcia elevada. Contudo esta métrica é enganosa, porque neste caso o
modelo ndo consegue classificar corretamente as instancias da classe menos representada, e

para isso ndo precisa aprender nada.

Sensibilidade versus Especificidade

A sensibilidade e a especificidade sdo duas métricas distintas que permitem tirar algumas
conclusodes acerca de classificadores bindrios. A sensibilidade, também denominada por
recall, refere-se a taxa de verdadeiros positivos, ou seja, mede a quantidade de vezes que
o modelo classifica uma instancia como positiva e a sua etiqueta é realmente positiva. Por
exemplo, classificar um paciente como tendo DA quando o doente estd realmente com essa
condigdo. Esta métrica quantifica o quao bem o modelo evita os falsos negativos e pode ser
calculada com a equacao 2.
. TP
sensibilidade = TP+ EN (2)
A especificidade refere-se a taxa de verdadeiros negativos, ou seja, classificagdes negativas
que foram bem classificadas, ou seja, que possuem etiqueta negativa. Por exemplo, classificar
um paciente como nao tendo DA e o doente ndo ter na realidade a doenga. A especificidade

quantifica a forma como o modelo evita falsos positivos e pode ser calculada com a equagao

3.

TN

especificidade = TN+ P

(3)

Sao diversos os casos em que estas duas métricas sdo fundamentais e devem der avaliadas.

Por exemplo, um modelo que detete uma doenca grave, no qual uma falha no diagndstico
tem um elevado custo caso o paciente esteja doente e o modelo diga o contrario. O ideal
seria ter um modelo com especificidade igual a 100%, correspondendo a todos os doentes
serem detetados, e com especificidade igual a 100%, em que ninguém que ndo esteja doente

¢é classificado como estando doente.

Precisdo

Precisdo é uma métrica que muitas vezes é confundida com a acuracia e mede a exatidao das
previsdes positivas através da equagdo 4. Uma modelo pode apresentar uma boa acuracia
e uma boa precisdo, pode ter uma boa acuracia e uma baixa precisao, pode ter uma baixa

acurdcia e uma boa precisdo, e pode ter uma baixa acurdcia e uma baixa precisao.

TP

precisao = (TP + EP) (4)
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F1-score

A pontuagdo F1, também conhecida como F-score ou F-measure, permite avaliar o desempenho
dos modelos de classificagdo bindria. Esta métrica consiste na média harmoénica entre o recall
e a precisdo, reunindo estas duas métricas numa s6, e pode ser calculada com a equagao 5.
Enquanto a média tradicional trata os valores todos da mesma forma, a média harmonica
dd um maior peso a valores baixos. Em consequéncia disso os classificadores terdo um F1
alto somente quando a precisdo e o recall forem ambos altos.

F = 2 P precisao X recall TP

1 1 i - FNtFP
Srecisao T reeall precisao +recall TP + 1

(5)

O valor de F1 pode variar entre 0 e 1, onde 0 é a pior pontuacdo e 1 é a pontuacdo ideal e é
muitas vezes usada em modelos ML como a pontuacdo global de desempenho dos modelos.
Esta métrica favorece classificadores com precisdo e recall semelhantes, o que pode ser algo
que ndo queremos. Em alguns casos podemos querer prestar mais atengdo a precisdo e
em outros ao recall. Utilizando o exemplo do livro de Géron (2019), que nos permite bem
perceber de forma clara os casos onde necessitamos de uma boa precisdo e os casos onde
precisamos de um bom recall. Se treindmos um classificador para detetar videos que sdo
seguros para as criangas, provavelmente preferimos um classificador que rejeite muitos
videos seguros (baixo recall) mas acerte nos videos que ndo sdo seguros (alta precisdo),
em vez de um classificador que tem uma recall muito superior mas falha na classificagdo
de videos nado seguros. Por outro lado, suponhamos que treinamos um classificador para
detetar ladrdes de lojas em imagens de vigilancia: provavelmente nos importamos se o
classificador tiver apenas 30% de precisdo, desde que tenha 99% de recall. Claro que os
segurangas vao receber alguns falsos alertas, mas quase todos os ladrdes de lojas vao ser
apanhados. Infelizmente, ndo se pode ter as duas coisas: 0 aumento da precisdo reduz o
recall, e vice-versa. A isto chama-se compromisso entre precisdo e recall.

As métricas apresentadas, apesar de serem muito usadas em diversos contextos, ndo sao
as ideais para o problema atual, pois adequam-se a problemas maioritariamente bindrios ou
sdo enganosas. O problema desta investigacdo é multi classe, pelo que tém que se encontrar

outras métricas.

2.14.2 A curva ROC

A curva Receiver Operating Characteristic (ROC) é uma outra ferramenta frequentemente
usada para avaliar classificadores. E bastante semelhante a curva precisdo/recall, mas em vez
de representar a precisdo vs recall, a curva ROC representa a taxa de verdadeiros positivos
(TPR), outro nome dado ao recall, contra a taxa de falsos positivos (FPR), que representa
as instancias negativas classificadas incorretamente como positivas. O FPR ¢ igual a um
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menos a taxa de verdadeiros negativos (TNR), que sdo as instancias negativas classificadas
corretamente, também denominado de especificidade. Desta forma, curva ROC representa a
sensibilidade (recall) versus 1 — especificidade. Um exemplo desta curva pode ser visto na
figura 31.

True Positive Rate (Recall)

“0.0 0.2 0.4 0.6 08 10
False Positive Rate

Figura 31: Curva ROC. Origem: (Géron, 20109).

Mais uma vez estamos perante um compromisso: quanto maior for o recall (TPR), maior
serd o nimero de falsos positivos (FPR) que o classificador produz. Na figura 31 a linha
tracejada representa a curva ROC de um classificador completamente aleatério. Uma curva
de um bom classificador mantém-se afastada dessa linha e o mais aproximado do canto
superior esquerdo (curva a verde na figura 31).

Relacionado com esta curva, e para comparar diversos classificadores, existe ainda a
métrica Area Under the Curve (AUC). Um classificador perfeito tem uma AUC igual a 1
enquanto que um classificador puramente aleatério tem uma AUC igual a 0,5. A AUC pode
ser calculada para cada classe que o modelo estd a classificar e por isso mesmo é bastante
utilizada em problemas como o desta dissertacao.

Para terminar esta se¢do é conveniente referir que o contexto do problema desempenha
um papel fundamental na forma como os modelos devem ser avaliados, ou seja, as métricas
e pontuagdes a usar para avaliar os modelos podem ser diferentes quando o contexto nédo é
0 mesmo.

2.15 TRABALHO RELACIONADO

Sao diversos os trabalhos desenvolvidos na detecio da DA utilizando métodos de DL. E de
conhecimento geral que a DA tem a si associada uma diminuicdo brutal da qualidade de
vida dos pacientes que dela sofrem, por isso, varios estudos tém sido realizados nesta &rea.
Esta secgdo faz um pequeno resumo de alguns desses trabalhos.
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Esmaeilzadeh et al. (2018) utilizaram uma CNN 3D bastante simples para diagnosticar DA
e DCL. Os dados utilizados neste estudo foram imagens de MRI estruturais do conjunto de
dados ADNI. Para o pré-processamento dos dados, os autores optaram por fazer as minimas
alteragdes possiveis e utilizaram um método simples para aumento de dados, sendo que a
abordagem deste pré-processamento se enquadra na técnica voxel-based, que faz com que
sejam tomados em conta todos os vOxeis do cérebro. Segundo os autores, o uso desta repre-
sentacdo detalhada das imagens de MRI baseada em voxeis elimina quaisquer julgamentos a
priori para a escolha de ROIs ou patches (as outras técnicas de pré-processamento de dados),
preferindo ter em conta todo o cérebro. Para evitar o potencial overfitting causado pela
grande dimensdo da entrada, os autores criaram cuidadosamente a arquitetura do modelo
de aprendizagem de forma sistematica, ndo tendo utilizado arquiteturas padrao de visdo por
computador. Com isto, os autores conseguiram atingir uma accuracy no diagnéstico da DA
de 94.1%. Posteriormente, os autores utilizaram transferéncia de aprendizagem para fazer o
diagnostico da DCL, juntamente com as duas outras classes, num ambiente de classificagdo
de trés classes (AD, MCI, NC), que mostrou ter um desempenho superior a com outros
métodos, com uma accuracy de 61.1%. Por fim, é apresentado um método simples para
identificar biomarcadores da DA na MRI, observando as diferentes regides do cérebro que
contribuem para a correta classificagdo. Os biomarcadores identificadores foram de acordo
com a literatura.

Lu et al. (2018) propuseram uma técnica distinta para identificar individuos em risco de
desenvolver a DA: um novo sistema baseado em DL para discriminar individuos com DA
utilizando uma rede neuronal multimodal e multiescala profunda. Esta abordagem combina
informacdo multimodal a partir de imagens de MRI e FDG-PET em multiplas escalas
dentro de uma estrutura de DNN. Para isso, os autores propdem um pré-processamento
que extrai caracteristicas a escalas estruturais coarse-to-fine. Isto é conseguido através da
segmentacdo da imagem estrutural em compartimentos cortical e sub-cortical de matéria
cinzenta, e subdividindo cada um deles em patches de tamanho hierdrquico. De seguida, sdo
extraidas caracteristicas de cada patch fazendo uma média dentro do patch e utilizando estas
caracteristicas multi-escala tiradas de multiplas modalidades numa modelo de aprendizagem
profunda. Ao contrario das abordagens simples de amostragem, que podem levar a perda de
informacgao, a abordagem multi-escala descrita preserva a informacéao estrutural e metabélica
em multiplas escalas e pode potencialmente melhorar a accuracy da classificagdo para esta
tarefa de diagnostico. Para validar esta metodologia inovadora, os autores realizaram
experiéncias de cross-validation com todos os dados ADNI disponiveis (sujeitos que incluem
tanto uma MRI estrutural T1 como uma imagem do metabolismo FDG-PET). Os resultados
procurados pelos autores sdo: (1) detecdo de pacientes de controlo e com DCL que se
convertem em DA em fung¢do dos anos de conversao, e (2) pacientes de controlo e pacientes

com DA, para cada modalidade em separado e combinadas. O método proposto proporciona
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uma accuracy de 82,4% na identificagdo dos individuos com DCL que se ird converter em
DA 3 anos antes da conversdo e uma accuracy de 86,4% quando a conversao se da dentro
de 1 a 3 anos, uma sensitivity de 94,23% na classificagdo de individuos com diagnoéstico
clinico da DA, e uma specificity de de 86,3% na classificacdo de controlos ndo dementes.
De forma resumida, a DNN multi-escala e multi-modal foi concebida para incorporar
multiplas escalas de informagdo de multiplas regides na matéria cinzenta do cérebro retirada
de multiplas modalidades (T1-MRI e FDG-PET) e mostrou resultados muito satisfatérios.
Importante referir que, a rede foi pré-treinada utilizando aprendizagem nado supervisionada,
com stacked-autoencoder (SAE).

Qiu et al. (2020) criou uma estratégia de DL interpretavel que traga as assinaturas tinicas
da DA partir de entradas multimodais de MRI, idade, sexo, e Mini-Mental State Examination
score. A arquitetura criada liga uma rede totalmente convolucional, que constréi mapas de
alta resolucdo da probabilidade de doenga a partir da estrutura cerebral local, a um perceptron
de varias camadas e gera uma visualizagdo precisa e intuitiva do risco individual de DA.
O modelo foi treinado utilizando o diagnéstico clinico da DA e sujeitos cognitivamente
normais do conjunto de dados ADNI (n = 417) e validado em trés coortes independentes:
o Australian Imaging, Biomarker and Lifestyle Flagship Study of Ageing (AIBL) (n = 382), o
Framingham Heart Study (n = 102), e o National Alzheimer’s Coordinating Center (NACC) (n =
582). No que toca ao desempenho, este modelo multimodal, foi consistente nos diversos
conjuntos de dados, tendo atingido valores médios de AUC de 0,996, 0,974, 0,876 e 0,954
para os conjunto de dados ADNI, AIBL, Framingham Heart Study e NACC, respetivamente.
Para além disto, os autores defendem que a sua abordagem excedeu o desempenho de
diagndstico de uma equipa multi-institucional de neurologistas praticantes (n = 11), e que
as regides cerebrais de alto risco previstas pelo modelo, seguem de perto os resultados
histopatolégicos p6s-morte.

Li and Liu (2018), motivado pelo sucesso da DL na classificagdo de imagens, propde
no seu artigo um método de classificagdo baseado numa CNN densa (DenseNets) para
aprender varias caracteristicas locais das imagens de MRI cerebral, que serdo combinadas
para a classificagdo da DA. Em primeiro lugar, os autores dividem toda a imagem do
cérebro em diferentes regides e extraem um certo niamero de patches 3D de cada regido. Se
seguida, os patches de cada regido sdo agrupados em distintos clusters utilizando o método
de agrupamento K-Means. Depois disso foi construida uma DenseNet para aprender as
caracteristicas dos patches de cada cluster. As caracteristicas com os clusters discriminatdrios
de cada regido sdo agrupadas (emsembled) para classificagdo. Por fim, os resultados da
classificacdo de diferentes regides locais sdo combinados para melhorar a classificagdo
final da imagem. O método proposto pode gradualmente aprender as caracteristicas de
imagens de MRI a partir dos patches locais até ao nivel de imagem global para a tarefa

de classificacdo. Para pré-processamento dos dados, ndo é necessario métodos rigidos de
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registo e segmentagdo das MRIs. O método desenvolvido é avaliado usando T1-weighted
MRIs de 831 sujeitos, incluindo 199 doentes com DA, 403 sujeitos com DCL e 229 sujeitos de
controlo normal (NC) dp conjunto de dados ADNI. Resultados experimentais mostram que
o método proposto atinge uma accuracy de 89,5% e uma AUC de 92,4% para a classificagdo
AD vs. NC, e uma accuracy de 73,8% e uma AUC de 77,5% para a classificagdo MCI vs. NC,
demonstrando os resultados promissores da classificagao.

Islam and Zhang (2018), desenvolveu um modelo que, ao contrdrio da maioria dos
modelos que fazem apenas classificacdo bindria, é capaz de identificar diferentes estagios
da DA, utilizando o conjunto de dados Open Access Series of Imaging Studies (OASIS),
que contém 416 MRIs estruturais. Os autores desenvolveram uma CNN que aprende as
caracteristicas diretamente das MRIs estruturais, eliminando assim a necessidade de criacio
de caracteristicas de forma manual. Para pré-processamento, os autores cortam partes da
imagem das MRIs e utilizam aumento de dados. No fundo, o0 modelo desenvolvido por
estes autores ndo é apenas uma CNN, mas sim um agrupamento (ensemble) de 3 CNNSs.
Sao testados diversos modelos para serem comparados dos resultados dos mesmos com o
modelo proposto pelos autores. A comparagao é realizada com recurso a diversas métricas
de avaliacdo de desempenho. O principal problema com este estudo é o facto de os dados
estarem muito desequilibrados no que toca ao nimero de instancias existentes para cada
classe.

Basaia et al. (2019), utiliza MRIs estruturais do conjunto de dados ADNI e de um conjunto
de dados recolhido pelos autores, para fazer seis classificagdes bindrias distintas (DA vs
HC (controlos saudaveis), converter DCL (c-MCI) vs HC, stable DCL (s-MCI) vs HC, DA vs
c-MCI, AD vs s-MCI, c-MCI vs s-MCL), recorrendo a uma CNN 3D. Apés recolhidos os
conjuntos de dados, as MRIs passaram por um complexo pré-processamento. Os autores
decidiram optar por desenvolver uma CNN 3D devido a natureza volumétrica das MRIs. A
entrada do modelo sdo as imagens 3D T1-weighted MRI normalizadas e a saida é a previsdo
ao grupo ao qual pertence a instancia avaliada. A arquitetura desenvolvida contem 12
camadas convolucionais consecutivas (2 camadas com 50 kernels de tamanho 5 X 5 x 5 com
strides de 1 e 2, seguidas por 10 camadas com namero de kernels a variar de 100 a 1600, com
tamanho tamanho 3 x 3 x 3 e com strides a alternar entre 1 e 2), usa a ReLU como camada
de ativagdo, possui uma camada completamente ligada, e uma camada de saida que usa a
regressao logistica. Esta CNN desenvolvida difere das CNNs tradicionais na medida em
que as camadas de pooling méximo sdo substituidas por camadas convolucionais com stride
2. Para cada classificagdo sdo feitos essencialmente 3 passos: (1) treino, (2) validagao, e (3)
teste. Os dados foram divididos aleatoriamente, sendo que 90% dos dados foram usados
para treino e validagdo e os restantes 10% foram usados para teste. Ap6s esta divisdo dos
dados, os autores aplicaram técnicas de aumento de dados nos dados de treino e validacao,

por forma a aumentar artificialmente o niimero de imagens e consequentemente prevenir o
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overfitting. Dentro deste conjunto de dados aumentados, 9o% foram usados para treino e 10%
para validagdo, sendo que a validacéo foi feita recorrendo ao método cross validation com 10
folds. Para melhorar a performance os classificadores foi utilizada a técnica de transferéncia
de aprendizagem, ou seja, os pesos da CNN usada para classificagdo de DA vs HC foram
transferidos para os restantes classificadores e usados como pesos iniciais, sendo que esta
técnica permite reduzir o tempo de treino e aumenta e eficiéncia da rede. Por fim, para
avaliar a performance dos diversos classificadores foram usadas diversas métricas. De forma

geral, os resultados obtidos sdo bastante satisfatérios.
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CONJUNTO DE DADOS

E nesta secgdo que se da inicio a fase descritiva desta dissertagdo. E aqui descrito o processo
de obtencédo e pré-processamento dos dados, e de seguida, sera descrito o procedimento

levado a cabo para implementar os diversos modelos.

3.1 OBTENGAO DE DADOS

Como tem vindo a ser referido ao longo desta dissertacdo foi usado o conjunto de dados
publico ADNI. O acesso a estes dados é gratuito, mas é necessdrio requerer acesso aos
mesmos em http://adni.loni.usc.edu. Liderada pelo investigador principal Dr. Michael W.
Weiner, a ADNI surgiu em 2004 como uma associa¢do publico-privada e, dentro dos seus
diversos objetivos, pode-se destacar a detegdo da DA o mais cedo possivel (pré-deméncia) e
identificar formas de acompanhar a progressdao da doenga com biomarcadores. Informacao
atualizada sobre esta associagdo pode ser encontrada em http://adni.loni.usc.edu/about/.

Existem 4 fases distintas do ADNI: ADNI-1, ADNI-GO, ADNI-2 e ADNI-3. A fase ADNI-
1, iniciada em 2004 e com duragdo de 5 anos, teve como principal objetivo desenvolver
biomarcadores para funcionarem como medidas de avaliacdo dos resultados obtidos em
ensaios clinicos e contou com a participagdo de 200 idosos de controlo, 400 pacientes
classificados como estando numa fase de DCL e 200 pacientes com DA. A fase ADNI-GO
comegou em setembro de 2009 e teve duracado de 2 anos, o principal objetivo desta fase era
examinar os biomarcadores em fases muito iniciais da doenga e contou com os pacientes
da fase ADNI-1 e mais 200 pacientes em fases iniciais de DCL. A fase ADNI-2 teve como
principal objetivo desenvolver biomarcadores para medir o declinio cognitivo. Comegou em
setembro de 2011, teve duragdo de 5 anos e contou com os pacientes das fases anteriores,
mais 150 novos idosos de controlo, 100 pacientes em fases iniciais de DCL, 150 pacientes
em fases avangadas de DCL e 150 pacientes com DA. Por fim, a fase ADNI-3 consistiu
no estudo da utilizagdo de PET e técnicas de imagiologia funcional em ensaios clinicos,
comegou em setembro de 2016, teve uma duracdo de 5 anos e contou com os pacientes das

fases anteriores, mais 133 idosos de controlo, 151 pacientes com DCL e 87 pacientes com DA.
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3.2. Pré-processamento

Do conjunto de dados foram recolhidas imagens originais 3D de MRI estruturais ponde-
radas em T1. Mais concretamente foram recolhidas imagens das fases ADNI1, ADNI-GO
e ADNI2. A decisdo por recolher as imagens originais passou, acima de tudo, por evitar
recolher as imagens disponiveis neste conjunto de dados que tinham j4 sido submetidas a
diversas e distintas técnicas de pré-processamento. Em conjunto, estas fases contam com um
total de 1450 participantes distintos.

Nestas mesmas fases, foram recolhidas imagens de ressondncia magnética dos vérios
participantes, em datas distintas e com algum espagamento temporal. Apesar do distancia-
mento temporal, foi decidido tomar em conta apenas uma imagem por cada participante.
Esta decisdo foi tomada porque se percebeu que grande parte dos estudos utiliza diversas
imagens do mesmo paciente, e isso acaba por influenciar os resultados obtidos, permitindo
tirar conclusdes mais positivas do que a realidade. Ha imagens dos mesmos pacientes
recolhidas com o espagamento temporal de 2 meses, e isso pode gerar imagens muito
semelhantes, pois nesses 2 meses pode nao existir grandes altera¢des nos biomarcadores.
Assim sendo, colocar diversas imagens do mesmo paciente foi considerada uma pratica que
ndo é totalmente correta e que pode acabar por produzir resultados que ndo sdo os mais
realistas. Desta forma, foi utilizada a ferramenta de pesquisa de imagens disponivel na base
de dados do ADNI, e foram recolhidas todas as imagens originais de todos os pacientes e
depois selecionada aleatoriamente apenas uma imagem por paciente.

Desta forma, ap6s intercecdo dos dados das 3 fases do ADNI consideradas, e tendo em
conta que apenas se quer uma imagem de cada participante, o conjunto de dados final
considerado nesta dissertagdo conta com 1051 imagens de MRI estruturais, das quais 291
sdo individuos com diagnéstico de DA, 387 sdo individuos com diagnéstico de DCL e os
restantes 373 sdo controlos normais. Para a classificacao dos individuos, nomeadamente
das classes DCL e DA, foram tidos em consideragio diversos critérios clinicos, tais como a
pontuacdo Mini-Mental State Examination (MMSE) e Clinical Dementia Rating (CDR). Olhando
para o niumero de instancias de cada classe consideradas nesta investigagao, podemos ver
que o conjunto de dados é razoavelmente equilibrado, por isso ndo é necesséria a aplicagdo
de técnicas de balanceamento de classes. Olhando para o tamanho total do conjunto de

dados, e como ja dito em 2.13, a sua dimensdo é uma das limita¢Oes a esta investigagao.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO

A natureza das imagens de MRI obtidas, quer em termos de dimensdo quer em termos de
heterogeneidade nas recolha das imagens, torna a fase de pré-processamento essencial por

diversos motivos.
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Como foi indicado na segdo 2.8, podem ser diversas as abordagens no que toca a pré-
processamento e também foram referidos os principais entraves a construgdo de modelos de
DL end-to-end.

As CNNs 3D propostas neste trabalho sdo baseadas em véxeis, de modo a ter em conside-
ragdo todos os voxeis do cérebro e capturar detalhes locais subtis, além das caracteristicas
globais mais facilmente identificdveis nas imagens de MRI. A utilizagdo desta representacdo
detalhada de imagens de MRI baseada em véxel elimina quaisquer julgamentos a priori para
a escolha de regides de interesse ou patches, levando em conta todo o cérebro. Ou seja, a
entrada dos modelos serd um volume 3D, embora néo se use a totalidade das MRIs que sdo
originalmente recolhidas.

Além disso, e para comparar o desempenho dos diversos tipos de CNNs, foram criadas
CNNs 2D baseadas em patches que, como referido, tém a desvantagem de perderem uma
representacgdo global do cérebro.

Apoés esta aproximagdo as abordagens possiveis e sabendo o que se pretende nesta
dissertacdo, procede-se a uma explicacdo mais detalhada do pré-processamento realizado.

As imagens de MRIs obtidas do conjunto de dados ADNI apesar de serem as originais,
ou seja, ndo terem sido foram sujeitas a técnicas de pré-processamento, possuem uma
enorme variedade em termos da zona cerebral monitorizada, da posicdo e da inclinagdo da
cabeca do participante, e da dimensao das imagens. Na figura 32 podemos observar algumas
diferengas nas imagens originais, onde se pode destacar a posi¢do da cabega dos participantes
e as diferentes dimensdes das imagens. Por isso, é fundamental o pré-processamento das
imagens, tendo aqui o registo das mesmas um papel fundamental, e que permitira que
todas as imagens passem a ter as mesmas dimensdes e que os mesmos voxeis representem a
mesma informag¢do anatémica.

Para além disso, no final deste processo estardo disponiveis quatro conjuntos de dados,
dois 2D e dois 3D. Apesar das técnicas de pré-processamento serem quase as mesmas para a
construgao destes conjuntos de dados, mudando apenas alguns parametros, foi decidido
criar dois conjuntos de dados, um 2D e um 3D, com imagens reduzidas, ou seja, que durante
este processo de pré-processamento perdem bastante informagdo, e outro conjunto que

mantém quase toda a informagdo das imagens originais.

3.2.1  Normalizagdo espacial

O primeiro passo do pré-processamento das imagens passou por uma normaliza¢do espacial,
com o objetivo de assegurar que a estrutura espacial de todas as imagens do conjunto de
dados fosse o mais semelhante possivel. Para isso comegou por se efetuar a reamostragem
das imagens. Para os conjuntos de dados mais simples, foi feita uma reamostragem das

imagens para uma resolucio isotrépica de 2mm?> por voxel, ou seja, cada voxel passa a
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Sagittal (X=87) Coronal (¥=95)

\ ID da imagem: 18036 Dimensdo tofal da imagem: 160x192x192 /

Sagittal (X=88) Coronal (¥Y=132)

\ D da imagem: 112294 Dimensio total da imagem: 180x256x256 /

Sapittal (X=86) Coronal (Y=121)

\ D da imagem: [116009 Dimenséo total da imagem: 180x240x256 /

Figura 32: Variedade existente nas imagens de MRI originais.

representar 2mm?> de espaco no "mundo real". Para os conjuntos de dados mais complexos,
foi realizada uma reamostragem das imagens para uma resolugao isotrépica de 1mm3. Apos
a reamostragem para a resolugio isotrépica de 2mm?, o tamanho das imagens diminuiu.
Enquanto que apés a reamostragem para a resolugéo isotrépica de 1mm?> o tamanho das
imagens diminuiu, na maioria dos casos. Na figura 33 podemos ver uma representagao
deste processo de reamostragem para a imagem com ID 12294 onde é possivel verificar que
aconteceu uma alteragdo do tamanho da imagem original, a qual depende da reamostragem
realizada. Para simplificar, apenas se apresenta um corte axial por imagem. Olhando
mais atentamente para as imagens, é possivel notar uma diminuicdo na qualidade da

imagem resultante da reamostragem para uma resolugéo isotrépica de 2mm?, resultante
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da diminui¢do do tamanho da imagem. A reamostragem foi implementada recorrendo a
biblioteca DLTK (Pawlowski et al., 2017).

1 # bibliotecas relevantes para o processo de reamostragem

> import SimpleITK as sitk

3 from dltk.io import preprocessing

4 from skimage import filters

6 def resample_img(itk_image, out_spacing=[1.0, 1.0, 1.0]):

7 "''" Esta funcao faz reamostragem das imagens para uma resolucao isotropica

8 passada como argumento, neste caso 1mm.

9 Parametros:

10 itk_image -- Imagem no formato simpleitk

11 out_spacing -- Representacao do espaco por cada voxel
12 Devolve:

13 Imagem em formato simpleitk

14 rre

15 # Reamostragem das imagens usando SimpleITK

16 original_spacing = itk_image.GetSpacing()

17 original_size = itk_image.GetSize()

18 out_size = [

19 int(np.round(original_size[0] * (original_spacing[0] / out_spacing[0]))),

20 int(np.round(original_size[1l] * (original_spacing[1l] / out_spacing[1]))),
21 int(np.round(original_size[2] * (original_spacing[2] / out_spacing[2])))]
22 resample = sitk.ResampleImageFilter()

23 resample.SetOutputSpacing(out_spacing)

24 resample.SetSize(out_size)

25 resample.SetOutputDirection(itk_image.GetDirection())

26 resample.SetOutputOrigin(itk_image.GetOrigin())

27 resample.SetTransform(sitk.Transform())

28 resample.SetDefaultPixelValue(itk_image.GetPixelIDValue())
29 resample.SetInterpolator(sitk.sitkBSpline)

30 return resample.Execute(itk_image)

32 for path, dirs, files in os.walk(DATABASE):
33 if files:
34 for file in files:

35 try:

36 complete_file_path = os.path.join(path, file)

37 sitk_image = sitk.ReadImage(complete_file_path)
38 res = resample_img(sitk_image)

39 target_file_path = os.path.join(REG_DB, file)

40 sitk.WriteImage(res, target_file_path)

41 except RuntimeError:

42 print(’Exception with’, os.path.join(path, file))

Listagem 3.1: Implementacdo do processo de reamostragem das imagens.
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O codigo desenvolvido para implementar a normalizagdo espacial é apresentado na

listagem 3.1, utilizando como exemplo a reamostragem para a resolugio isotrépica de 1mm?.

Dimens&o tofal da imagem
108x130x130

Dimensio total da imagem original
180x256x256

Dimenséo total da imagem
216x260x260

Figura 33: Processo de reamostragem das imagens.

Ap6s a reamostragem foi realizado o registo das imagens médicas com recurso ao modelo
MNI152" e & ferramenta FLIRT, disponivel no software FSL>. O registo tem como finalidade
alinhar as imagens de acordo com um determinado modelo, que neste caso é o MNI152.

A ferramenta FLIRT? é totalmente automatizada, robusta e precisa para o registo linear
intra e inter-modal de imagens cerebrais, por forma a alinhar todas as imagens de acordo
com um determinado modelo (Jenkinson et al., 2002)(Jenkinson and Smith, 2001)(Greve and
Fischl, 2009).

Para o conjunto de dados simples, ao qual se aplicou a reamostragem para a resolugdo
isotropica de 2mm?, o registo utilizou o modelo MNI152 também com uma resolucdo

isotrépica de 2mm3. Este modelo tem como dimensdes 91 x 109 x 91, pelo que ap6s o registo

ICBM 2009c Nonlinear Symmetric template, McGill University, Canada.
Wellcome Center, University of Oxford, UK.
FMRIB’s Linear Image Registration Tool.
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3.2. Pré-processamento

todas as imagens do conjunto de dados simples passam a ter este tamanho. No conjunto
de dados complexo, ao qual foi feita uma reamostragem para uma resolugéo isotrépica de

1mm3, o registo também utilizou o modelo MNI152 e com a resolugdo isotrépica de 1mm?®.

Este modelo tem como dimensodes 182 x 218 x 182, pelo que apds o registo todas as imagens
do conjunto de dados complexo passam a ter também este tamanho. A figura 34 ilustra
todo o processo descrito, incluindo a mudanca de dimensao das imagens MRI conforme o
modelo usado.

Usando como exemplo o registo do conjunto de dados complexo, a listagem 3.2 apresenta
o coédigo desenvolvido para esta tarefa.
# bibliotecas relevantes para a etapa de registo
import nibabel as nib

import nipype
from nipype.interfaces import fsl

5 from subprocess import call

6

def registration(in_file, out_file, reference):
fsl.FSLCommand.set _default_output_type('NIFTI")
flt = fsl.FLIRT(bins=640, cost_func="mutualinfo’)
flt.inputs.in_file = in_file
flt.inputs.out_file = out_file
flt.inputs.reference = reference
result = flt.run()

5 reference = "MNI152_T1 1mm.nii.gz’

count = 0

for path, dirs, files in os.walk(DATABASE):
if files:
for file in files:

try:
print(count)
count=count+1
complete_file_path = os.path.join(path, file)
target_file_path = os.path.join(REG_DB, file)
registration(complete_file_path, target_file_path, reference)

except RuntimeError:

print(’Exception with’, os.path.join(path, file))

Listagem 3.2: Implementacdo do registo dasimagens.
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imens&o total da imagem apés reamostragem R \
para resolucio ise de 2Zmm?* Dimens&o total do modelo MNI152 2mm* Dimens3o total da imagem apés registo:

108x1 91x109x91 91x109%91

/ﬂ'enaé: total da imagem ap6s reamostragem
para resolucéo isotropica de Tmm? Dimenséo total do modelo MNI152 1mm”.

c Dimens&o total da imagem apés registo:
216x260x260

182x218x182 182x218x182

Figura 34: Processo de registo das imagens MRI.

3.2.2  Remogio do crdnio

Ap6s a normalizagdo espacial e, uma vez que o objetivo da criagdo do conjunto de dados
simples era remover o maximo possivel de informacao irrelevante, foi aplicada a este conjunto
de dados uma técnica de remogdo do cranio. Este passo permite remover informacao
irrelevante das imagens, deixando apenas tecido cerebral.

Para a realizagdo deste processo foi utilizada a ferramenta Brain Extraction Tool (BET)
(Smith, 2002), também disponivel no pacote FSL. O principal desafio neste processo foi
encontrar o valor adequado para o principal hiperparametro da ferramenta, o fractional
intensity threshold, que basicamente mede a agressividade do algoritmo na remogéo dos
tecidos ndo cerebrais. Valores demasiado baixos deste parametro deixam alguma informacao
irrelevante nas imagens, enquanto que valores demasiado altos acabam por remover algum
tecido cerebral.

Uma vez que as imagens ja foram normalizadas espacialmente e ainda apresentam alguma
heterogeneidade, encontrar um valor ideal para o fractional intensity threshold, que funcione
na perfeigdo para a totalidade do conjunto de dados, ndo é viavel. Como este passo é
considerado fundamental para a remogdo do méximo possivel de informagdo desnecessdria,
realizaram-se multiplas experiéncias e o valor de threshold que se obteve foi 0.4. Ndo sendo
o valor 6timo em absoluto, este valor funciona bem na maioria das imagens. A figura
35 apresenta uma imagem apds o processo descrito e onde se pode observar que ainda
persistem alguns residuos do cranio.

O codigo que permite remover o cranio encontra-se na listagem 3.3.
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: # bibliotecas importantes para a tarefa de remocao do cranio
> import nibabel as nib

3 import nipype

4 from nipype.interfaces import fsl

5

6 def skull_strip_nii(original_img, destination_img, frac=0.3):

7 """ Realiza remocao do cranio a uma dada imagem e guarda o resultado numa nova
8 magem em formato .nii

9 Utiliza FSL-BET

10 (https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/BET/UserGuide#Main_bet2_options:)

11 Parametros:

12 original_img -- Imagem original em formato .nii

13 destination_img -- A nova imagem sem cranio

14 frac -- Fractional intensity threshold para BET
- oy

16

17 btr = fs1.BET()

18 btr.inputs.in_file = original_img

19 btr.inputs.frac = frac

20 btr.inputs.out_file = destination_img
21 btr.cmdline

22 res = btr.run()

24 count = 0

26 for path, dirs, files in os.walk(DATABASE):

27 if files:

28 for file in files:

29 try:

30 print(count)

31 count=count+1l

32 complete_file_path = os.path.join(path, file)

33 target_file_path = os.path.join(REG_DB, file)
34 skull_strip_nii(complete_file_path, target_file path, frac=0.4)
35 except RuntimeError:

36 print(’Exception with’, os.path.join(path, file))

Listagem 3.3: Implementagdo da remogdo do cranio das imagens.

Neste momento existem dois conjuntos de dados com imagens 3D. Um simples ao qual
foi aplicada reamostragem para uma resolugdo isotrépica de 2mm? por voxel, registo com o
modelo MNI152 também com resolugéo isotrépica de 2mm? por véxel e ainda remogao do
cranio. O outro conjunto de dados que possui imagens mais complexas, ao qual foi aplicada
reamostragem para uma resolugdo isotrépica de 1mm? por voxel e registo com o modelo

MNI152 também com uma resolugdo isotrépica de 1mm?> por véxel.
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Axial (Z=48) \

Coronal (Y=65)

Sagittal (X=51)

\ D da imagem: 120581 Dimens&o total da imagem: 91x109x91 /

Coronal (Y=65)

Sagittal (X=51)

& D da imagem: 120581 Dimensao total da imagem: 91x109x91 _/

Figura 35: Processo de remogdo de tecido ndo cerebral.

3.2.3 Criagdo dos conjuntos de dados 2D

As CNNs 2D sdo um tipo de DNN tipicamente desenhado para trabalhar com imagens RGB,
contendo duas dimensdes para a estrutura das imagens e uma terceira dimensdo para a
informacao de cor. Por isso é impossivel utilizar as imagens existentes neste momento, as
quais contém 91 x 109 x 91 véxeis, no caso do conjunto de dados simples, e 182 x 218 x 182
voxeis no conjunto de dados complexo.

Inspirado no procedimento descrito em Ding et al. (2019) e em Darias Plasencia (2019),
para transformar as imagens 3D em imagens 2D foi implementado um algoritmo bastante
simples. Este algoritmo consiste em fazer multiplos cortes axiais (horizontais) e coloca-los
no mesmo plano para construir uma imagem bidimensional. Mais especificamente, foram
retiradas 16 fatias diferentes de cada imagem 3D e colocadas numa matriz de imagens 4 x 4,
conforme mostra a figura 36. A imagem bidimensional resultante é replicada trés vezes para
respeitar as dimensdes RGB.

Para o conjunto de dados simples foram retirados 16 cortes axiais com tamanho 91 x 109,
resultando numa imagem final com tamanho 364 x 436 x 3 (figura 37). Para o conjunto de
dados complexo foram retirados 16 cortes axiais com tamanho 182 x 218, resultando numa
imagem final com tamanho 728 x 872 x 3 (figura 38). Estas duas figuras mostram claramente

a diferenca de informagdo presente em cada uma delas, quer seja no nivel de detalhe das
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Figura 36: Processo de passagem de uma imagem 3D para uma imagem 2D.

imagens resultante da diferenca de tamanho, quer seja na auséncia de informacao irrelevante
devido a extragdo do cranio no conjunto de dados simples.

Na listagem 3.4 encontra-se um excerto de coédigo que foi fundamental para a criacdo das
imagens 2D. Neste caso é apresentado como exemplo a criagdo do conjunto de dados 2D
simples.

100
150
200
250
300

350

o 100 200 300 400

Figura 37: Uma imagem 2D simples.
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: def slices_matrix_2D(img):

2

)

""" Transforma uma MRI 3D numa imagem 2D atraves da obtencao de 16 fatias e
colocando-as numa grelha bidimensional 4x4
0s 16 cortes sao feitos ao longo da visao axial das imagens e sao selecionadas
entre o 30 e 60 cortes da imagem original
Parametros:
img -- np.ndarray com a imagem 3D
Devolve:
np.ndarray com a imagem 2D resultante

# criar a imagem 2D
image_2D = np.empty(IMG_2D_SHAPE)

# definir os limites
TOP = 60

BOTTOM = 30

STEP = 2

N_CUTS = 16

# iterador para os cortes

cut_it = TOP

# iterador para as linhas da imagem final 2D
row_it = 0

# iterador para as colunas da imagem final 2D
col_it = 0

for cutting_time in range(N_CUTS):

# corte

cut = img[cut_it, :, :]

cut_it -= STEP

if cutting_time in [4, 8, 12]:
row_it = 0
col_it += cut.shape[1l]

for i in range(cut.shape[0]):
for j in range(cut.shape[l]):

image_2D[i + row_it, j + col_it] = cut[i, jI
row_it += cut.shape[0]

# devolve uma imagem 2D, com 3 canais (necessario para treinar com grande parte
# das redes pre-treinadas)
return np.repeat(image_2D[None, ...], 3, axis=0).T

Listagem 3.4: Implementacdo da transformacdo das imagens 3D em imagens 2D.
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Figura 38: Uma imagem 2D complexa.

3.2.4 TFRecords

Os conjuntos de dados 3D sdo consideravelmente mais complexos que os conjuntos de
dados 2D com imagens RGB. Consequentemente, o tamanho dos diferentes conjuntos de
dados é bastante diferente. A maquina usada para treino, mesmo que possua uma GPU com
bastante memoria, dificilmente serd suficiente para armazenar todo o conjunto de dados
de uma vez s6. Por isso, foi necessdrio arranjar uma solugdo diferente para alimentar os
modelos.

A primeira solugdo encontrada, que é uma solucdo amplamente utilizada em Keras,
passou por fazer uso dos geradores nativos do Python, os quais permitem gerar um objeto
iteravel.

A segunda alternativa consistiu em utilizar ficheiros TFRecord. O TensorFlow fornece aos
programadores um formato de armazenamento persistente baseado em ficheiros TFRecord.
Neste caso, os objetos sdo serializados e armazenados em ficheiros, num formato que permite
a leitura rdpida dessa informagdo que depois serd guardada em memoria, no formato dos
tensores do TensorFlow. O formato TFRecord requer uma duplicacdo do espaco necessario
para armazenar a mesma informacdo, mas permite uma leitura muito mais rdpida do que os
geradores nativos de Python. Este formato é compativel com os modelos da API Keras.

Ap6s serem criados, os ficheiros TFRecord sdo lidos durante o treino e a informacao é
passada aos modelos batch a batch. Durante a leitura, o whitening é aplicado sobre as imagens,

através do operador tf.image.per_image_standardization.
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O codigo desenvolvido para criar os TFRecords com as imagens 3D pode ser consultado
na listagem 3.5.

« def load_image_3D(abs_path):

2 "'" Carrega uma imagem (.nii) e a sua etiqueta, atraves do seu caminho absoluto.
3 Parametros:

4 abs_path -- Caminho absoluto, incluindo o nome do ficheiro

5 Devolve:

6 img -- A imagem .nii, convertida num numpy array

7 label -- A etiqutea da imagem

10 # obter a etiqueta usando o caminho (nome da ultima diretoria)
11 split_path = abs_path.split(’'/")

12 label = LABELS[split_path[-2]]

13 # carregar a imagem com SimpleITK

14 sitk_image = sitk.ReadImage(abs_path)

15 # transformar num numpy array

16 img = sitk.GetArrayFromImage(sitk_image)

18 return img, label

20 def create_tf_record(img_filenames, tf_rec_filename):

21 """ Cria um ficheiro TFRecord

22 parametros:

23 img_filenames -- Array com o caminho para cada imagem que vai
24 ser incluida no ficheiro TFRecord.

25 tf_rec_filename -- Nome do ficheiro TFRecord a ser criado.

28 # abrir o ficheiro
29 writer = tf.io.TFRecordWriter(tf_rec_filename)

31 # iterar sobre cada ficheiro .nii
32 for meta_data in img_filenames:

33 # carregar a imagem e a etiqueta

34 img, label = load_image_3D(meta_data)

35 # criar a 'feature’

36 feature = {’label’: _int64_feature(label),

37 "image’: _float_feature(img.ravel())}

38 example = tf.train.Example(features=tf.train.Features(feature=feature))
39 # Escrever no ficheiro

40 writer.write(example.SerializeToString())

42 writer.close()

Listagem 3.5: Criagcdo de TFRecords com as imagens 3D.
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: def load_image 2D(abs_path, labels):

2

46

"'’ Carrega uma imagem (.nii) e a sua etiqueta, atraves do seu caminho absoluto.

Parametros:
abs_path -- Caminho absoluto, incluindo o nome do ficheiro
labels -- Etiqueta

Devolve:
img -- A imagem .nii, convertida num numpy array
label -- A etiqueta da imagem

1T

# obter a etiqueta usando o caminho (nome da ultima diretoria)
label = labels[abs_path.split(’'/")[-2]1]

# carregar a imagem com SimpleITK

sitk_image = sitk.ReadImage(abs_path)

# transformar em numpy array

img = sitk.GetArrayFromImage(sitk_image)

# aplicar whitening

img = preprocessing.whitening(img)

# criar a imagem 2D

img = slices_matrix_2D(img)

return img, label
def create_tf_record_2D(img_filenames, tf_rec_filename, labels):

11

Cria um ficheiro TFRecord apos converter as imagens numa grelha 2D

Parametros:
img_filenames -- Array com o caminho para cada imagem que vai
ser incluida no ficheiro TFRecord.
tf_rec_filename -- Nome do ficheiro TFRecord a ser criado.
labels -- Etiqueta

# abrir o ficheiro

writer = tf.io.TFRecordWriter(tf_rec_filename)

# iterar por cada ficheiro .nii

for meta_data in img_filenames:
# carregar a imagem e a etiqueta
img, label = load_image_2D(meta_data, labels)
# criar a 'feature’
feature = {’label’: _int64_feature(label),

"image’: _float_feature(img.ravel())}

example = tf.train.Example(features=tf.train.Features(feature=feature))
# escrever no ficheiro

writer.write(example.SerializeToString())

writer.close()

Listagem 3.6: Implementacdo da criacdo de TFRecords com as imagens 2D.
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Para as imagens 2D o procedimento é semelhante e a sua implementacdo pode ser
analisada na listagem 3.6.

Convém explicar a forma como foram criados os TFRecords para os conjuntos de dados
de treino, validacgdo e teste. Antes da criacdo dos TFRecords, as imagens destes 3 conjuntos
estavam guardados em pastas diferentes. Por isso foi possivel obter a etiqueta associada a
cada imagem a partir do caminho absoluto do ficheiro contendo a imagem. Foram utilizadas
70% das imagens para criar o conjunto de dados de treino, 15% das imagens para o conjunto
de dados de validacdo e os restantes 15% para o conjunto de dados de teste. O conjunto de
dados de treino fica assim com apenas 760 instancias, o que é muito pouco, comparado com

0 que é necessario para construir bons modelos de DL.

Concluida a fase de pré-processamento dos dados, dispomos de quatro conjuntos de
dados distintos: conjunto de dados simples bidimensional, conjunto de dados simples 3D,
conjunto de dados complexo bidimensional e conjunto de dados complexo 3D, guardados
em ficheiros do tipo TFRrecord, devidamente separados para treino, validagdo e teste dos
modelos. Estdo assim reunidas as condi¢des para passar a implementagao, treino e avaliagdo

dos modelos.
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Esta capitulo comeca com uma exposi¢do das principais tecnologias a serem utilizadas na
concretizacdo das tarefas subsequentes. Sao também expostos os modelos 2D e 3D imple-
mentados, quais os parametros utilizados, a forma como foram treinados e os resultados
obtidos.

Por fim, é feita uma andlise geral dos resultados e sdo feitas as recomendagdes para

profissionais que queiram implementar modelos relacionados com o doenga de Alzheimer.

4.1 TECNOLOGIAS

Apresentam-se a seguir as principais tecnologias utilizadas durante o desenvolvimento
da dissertagdo, mais especificamente as tecnologias utilizadas para desenvolver as redes
neuronais profundas. Para cada tecnologia é apresentada uma introdugao sobre a mesma,

bem como alguns aspetos que fazem com que sejam importantes para a dissertacgao.

4.1.1  Python

Python é uma linguagem de programacéao criada pelo programador holandés Guido van
Rossum e langada pela primeira vez em 1991. Como grande fa da série de comédia
“Monty Python’s Flying Circus”, criada pelo grupo de comédia britanico Monty Python,
também conhecidos como “The Pythons”, decidiu fazer um tributo aos seus comediantes
favoritos tendo dado como nome a sua linguagem de programagdo “Python”. A filosofia da
linguagem enfatiza a legibilidade do cédigo, sendo facil de aprender e permite expressar
ideias complexas com clareza. Atualmente é uma linguagem muito popular, de uso geral,
e que pode ser utilizada para uma grande variedade de aplicagbes, nomeadamente em
inteligéncia artificial e ciéncia de dados.

Python estd a tornar-se cada vez mais popular em ML e Big Data, duas tecnologias emer-
gentes que atraem muito interesse global. Isto explica ainda mais a crescente popularidade

da linguagem.
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A linguagem de programacado Python caracteriza-se por ser interpretada, orientada para
objetos, de alto nivel com semantica dinamica, compilada em tempo de execucdo, simples,
compativel e para a qual existe uma grande quantidade de bibliotecas disponiveis. Inclui
milhares de médulos de terceiros, disponiveis no Indice de Pacotes Python (PyPI). PyPI for-
nece padrdes populares para diferentes especialidades, como Django para desenvolvimento
Web, NumPy, Pandas, e Matplotlib para ciéncia de dados.

O codigo desenvolvido nesta dissertacdo estd de acordo com a norma Python 3, langado
em 2008, que ndo é completamente retro compativel, e muito do cédigo Python 2 ndo corre

sem modificagdo em Python 3.

4.1.2  TensorFlow

O TensorFlow é uma biblioteca de software de c6digo aberto langada em 2015 pela Google
para ajudar os desenvolvedores a conceberem, construirem, e treinarem modelos de aprendi-
zagem profunda (Buduma, 2017). De uma forma abstrata, o TensorFlow é uma biblioteca em
Python que utiliza grafos de fluxo de dados computacionais para representar a arquitetura
das redes neuronais. Os nodos do grafo representam as unidades de computagdo, também
chamadas de operagdes, enquanto que as arestas denotam os dados consumidos ou produzi-
dos por uma unidade de computagdo. Além disso, os gradientes relevantes sdo armazenados
em cada nodo e durante a retro propagacdo. Os gradientes dos varios nodos sdo combinados
para obter os gradientes em relagdo a cada peso/viés' do modelo (Pattanayak, 2017). Os
dados em TensorFlow sdo representados como tensores, que essencialmente sdo matrizes
multidimensionais representando vetores com um tensor 1D, matrizes com um tensor 2D,
etc.

Utilizar grafos de fluxo de dados para representar os calculos, os quais sdo um modelo de
programacdo amplamente utilizado em computagdo paralela, tem a vantagem de se poder
executar os passos para a frente e para trds necessarios para treinar um modelo paramétrico
de aprendizagem profunda através do método da descida de gradiente®, mas tem também
outras vantagens associadas, como por exemplo (i) explorar o paralelismo, dado que a
representacdo com grafos de fluxo de dados permite ao TensorFlow identificar operacdes
que podem ser executadas em paralelo, e (ii) executar as operacdes de forma distribuida,
uma vez que cada nodo do grafo pode ser colocado num dispositivo independente e numa
maquina diferente, ficando o TensorFlow responsével pela gestdo da comunicagdo entre
0s nds e por garantir que a execugdo do grafo é correta; a distribuigdo da computagdo
torna possivel treinar e executar redes neuronais grandes de forma eficiente, distribuindo os

cdlculos por potencialmente centenas de servidores multi-GPU (Géron, 2019).

1 Bias, na terminologia inglesa.
2 Gradient descent, na terminologia inglesa.
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Para facilitar a utilizagdo do TensorFlow foram construidas algumas APIs de alto nivel
que ajudam no desenvolvimento dos modelos de aprendizagem, sendo o Keras uma delas.
A versao do TensorFlow usada nesta dissertagao foi a 2.4.0.

4.1.3 Keras

O Keras é uma API de alto nivel para ajudar em tarefas de DL, escrita em Python, que torna
muito simples o treino e a gestdo de redes neuronais e que estd completamente integrada
no TensorFlow, mas também funciona com Pytorch, Theano ou Microsoft Cognitive Toolkit
como backend. O TensorFlow possui a sua prépria implementacdo da API Keras, chamada
tf.keras, que fornece suporte para algumas caracteristicas avangadas do TensorFlow, como
por exemplo, carregar dados de forma eficiente (Géron, 2019).

A API Keras suporta tanto computagdo em CPU, como GPU ou TPU, e é uma 6tima
ferramenta para prototipagem rdpida de ideias (Ketkar, 2017). A versdo do Keras utilizada

nesta dissertacdo foi a 2.4.3.

4.2 MODELOS 2D

As primeiras CNNs implementadas neste trabalho sdo 2D. Seguindo a tendéncia de sucesso
dos altimos anos de usar redes pré-treinadas com o conjunto de dados Imagenet, os dois
conjuntos de dados 2D foram usados para reajustar um conjunto de diversas CNNs.

Todas as CNNs foram implementadas com recurso a API Keras, que permite obter as
redes ja com os pesos do treino com Imagenet. E importante referir que a tltima camada
de cada uma das redes pré-treinadas tem que ser sempre ignorada, pois as dimensdes das
imagens dos conjuntos de dados aqui criados sdo diferentes do conjunto de dados Imagenet.
Para além disso, no final de cada uma destas redes é adicionada uma camada softmax
com trés unidades de saida para que seja feita a classificagdo das trés classes do nosso
problema (AD/MCI/CN). As redes CNN 2D utilizadas foram DenseNet121, DenseNet169,
DenseNet201, Inceptionv3, InceptionResNetV2, MobileNet, MobileNetV2, ResNet50, Res-
Net101, ResNetl152 e Xception.

Convém ainda referir que todas as CNNs foram treinadas seguindo o mesmo procedi-
mento e perante as mesmas condi¢des e hiperparametros, que serdo enunciados de seguida.
Este ndo é o procedimento ideal, pois idealmente teria de se procurar quais os melhores
hiperparametros para cada CNN, mas como foi mencionado na segdo 2.13 o tempo e poder
de computagdo sdo limitagdes dificeis de contornar.

Em primeiro lugar, as imagens 2D foram carregadas dos TFRecords criados. O cédigo
desenvolvido para essa tarefa pode ser consultado na listagem 4.1, nomeadamente o cédigo

da fungdo decode, que permite descodificar uma imagem guardada no formato TFRecord, e
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o coédigo da fungdo dataset_parser, que cria uma um objeto iterdvel por todas as imagens
presentes num TFRecord. No final, sdo criadas as duas varidveis necessdrias ao treino dos

modelos.

def decode(serialized _example):

# descodifica as instancias guardadas no TFRecord
feature = tf.io.parse_single_example(
serialized_example,
features = {
"image’: tf.io.FixedLenFeature(IMG_RGB_SHAPE, tf.float32),
'label’: tf.io.FixedLenFeature([], tf.int64)

return feature[’image’], tf.one_hot(feature[’label’], n_classes)

def dataset_parser(filepath, batch_size, n_classes):
""" Este metodo cria um pipeline para alimentar os modelos com dados guardados em TFRecord.

Parametros:
filepath -- 0 caminho para o ficheiro TFRecord
batch_size -- tamanho do batch
n_classes -- numero de classes
Devolve:
image -- Tensor com as imagens
label -- Tensor com as etiquetas

dataset = tf.compat.vl.data.TFRecordDataset(filepath).map(decode)
dataset = dataset.shuffle(SHUFFLE_BUFFER, seed=tf.random.set_seed(21))
dataset = dataset.repeat()

dataset = dataset.batch(batch_size)

dataset = dataset.prefetch(1)

return dataset

# tensor para treino
train_dataset=dataset_parser(training_tfrec, BATCH_SIZE, n_classes)

# tensor para validacao
val_tensor=dataset_parser(validation_tfrec, BATCH_SIZE, n_classes)

Listagem 4.1: Implementacdo das funcdes de descodificagdo e carregamento dos dados para mem©ria.

O cédigo presente na listagem 4.2 mostra como foram instanciados os modelos a partir da

biblioteca Keras com os pesos do Imagenet, neste exemplo para o modelo ResNet101.
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: base_model = tf.keras.applications.resnet.ResNet101(
input_shape=(IMG_2D_SHAPE[O], IMG_2D_SHAPE[1], 3),
weights="imagenet’,

N

W

4 include_top=False,
5 pooling="avg’)

base_output = base_model.output

9 # criar a ultima camada de classificacao
10 output_layer = tf.keras.layers.Dense(n_classes, activation='softmax’) (base_output)

12 # modelo final
13 model = tf.keras.models.Model(inputs=base_model.input, outputs=output_layer)

Listagem 4.2: Instanciagdo de modelos 2D.

Numa primeira fase, para treinar cada uma das CNNs foram congeladas as camadas base
do modelo e treinam-se apenas as camadas adicionadas manualmente, que sdo camadas
totalmente ligadas, também designadas por camadas de classificagdo. Para cada um dos
modelos, o treino decorreu durante 200 épocas com o otimizador Adam, com uma taxa de
aprendizagem inicial de 0.0001, e com uma constante de decaimento da taxa de aprendi-
zagem de 0.001. O tamanho de batch utilizado foi de 8 para todas as redes treinadas com
o conjunto de dados 2D simples e, 2 para as redes treinadas com o conjunto de dados 2D
complexo. O excerto de cédigo incluido na listagem 4.3 mostra como foi implementado o
treino dos modelos.

1 # treinar apenas as camadas totalmente ligadas, ou seja,
> # 'congelando’ todas as camadas convolucionais

5 for layer in base_model.layers:
A layer.trainable = False

6 # compilar o modelo apos definir quais as camadas que nao serao treinadas
; optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(1lr=0.0001, decay=le-3)
8 model.compile(optimizer=optimizer, loss='categorical_crossentropy’,

9 metrics=["acc’])

11 # treinar o modelo

1> fc_training = model.fit(train_dataset,

13 epochs=200, steps_per_epoch=STEPS_PER_EPOCH,
14 validation_data=val_tensor,

15 validation_steps=VALIDATION_STEPS)

Listagem 4.3: Primeira fase de treino das CNNs 2D.

Depois deste treino inicial, foi realizado o ajuste fino? da totalidade das CNNs. Neste

processo é também usado o otimizador Adam com uma taxa de aprendizagem igual a 0.0001

3 Fine-tuning, na terminologia inglesa.
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e com uma taxa de decaimento de 0.000001. O tamanho de batch nesta fase é igual ao usado
na primeira fase do treino.

A fase de ajuste fino da totalidade das CNNs decorreu durante 500 épocas. No treino
foram usadas a categorical cross-entropy como fungdo de perda e a acurdcia como métrica de

desempenho auxiliar. A listagem 4.4 mostra a implementagdo desta etapa.

# indicar que todas as camadas vao ser treinadas
for layer in model.layers:
layer.trainable = True

5 optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(1lr=0.0001, decay=1e-6)

model.compile(optimizer=optimizer, loss=’'categorical_crossentropy’,
metrics=["acc’])

fine_tunning_history = model.fit(train_dataset,
epochs=500, steps_per_epoch=STEPS_PER_EPOCH,
validation_data=val_tensor,
validation_steps=VALIDATION_STEPS)

Listagem 4.4: Segunda fase do treino das CNNs 2D.

As figuras 39 e 40 mostram a evoluc¢do da acurédcia e da perda, respetivamente para os
modelos ResNet50 e DenseNet201, treinados com o conjunto de dados 2D simples e para a
fase de ajuste fino. Para isso foi criada uma fungdo que cria os graficos, a qual pode ser
consultada na listagem 4.5.
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Figura 39: Acurécia e perda no treino da CNN 2D ResNet50 com o conjunto de dados 2D simples.

102



4.2. Modelos 2D

. def plot_training(history, title):

rro
2

3 Cria um grafico com a acuracia e a perda do treino e da validacao

rro

6 acc = history.history['acc’]

7 val_acc = history.history[’val_acc’]

8 loss = history.history[’loss’]

9 val_loss = history.history[’val_loss’]

1o epochs = range(len(acc))

12 plt.figure(figsize=(20, 8))

plt.subplot(121)

14 plt.plot(epochs, acc, 'r.")

plt.plot(epochs, val_acc, 'r’")

16 plt.legend((’'Training accuracy’, ’'Validation accuracy’),
17 loc="upper right’)

18 plt.title(title + '- Accuracy’)

19 plt.subplot(122)

20 plt.plot(epochs, loss, 'b.")

21 plt.plot(epochs, val_loss, 'b’)

22 plt.legend(('Training loss’, ’Validation loss’),
23 loc="upper right’)

24 plt.title(title + '- Loss')

’

26 export_file = ’-'.join(title.split()) + '.png’
2y plt.savefig(os.path.join(DB_MODELS, export_file))

29 plt.show()

31 plot_training(fine_tunning_history, 'Title’)

Listagem 4.5: Fungdo para cria os graficos que representam a evolugdo da acurdcia e da perda, ao
longo do treino e da validagéo.

As figuras 41 e 42 mostram a evolucdo da acurdcia e da perda, respetivamente para os
modelos DenseNet121 e MobileNetV2, treinados com o conjunto de dados 2D complexo e
para a fase de ajuste fino.

Um aspeto que salta a vista ao analisar as figuras 39, 40, 41 e 42 é a grande oscilagdo dos
valores da acurécia e da perda. Esta oscilagdo deve-se ao facto dos conjuntos de dados serem
muito pequenos, complicando principalmente a tarefa de validacdo. Contudo, e apesar de
ser algo comum e esperado, constata-se que para o conjunto de treino a otimizagdo dos
modelos evolui de forma consistente.

O préximo passo consistiu em avaliar os modelos no conjunto de dados de teste e o cédigo

desenvolvido para essa fase encontra-se na listagem 4.6. Este c6digo inclui como tarefa
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Figura 40: Acurdcia e perda no treino da CNN 2D DenseNet201 com o conjunto de dados 2D simples.
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Figura 41: Acuricia e perda no treino da CNN 2D DenseNet121 com o conjunto de dados 2D
complexo.

principal carregar os dados de teste a partir de ficheiros TFRecord para memoria e depois
calcula as predigdes utilizando estes dados como entrada no modelo.
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Figura 42: Acurécia e perda no treino da CNN 2D MobileNetV2 com o conjunto de dados 2D
complexo.

def get_data_for_predict(tfrec_file, decoding_fn):
""" Ler e devolver o conteudo de um TFRecord.

Parametros:
tfrec_file -- caminho para o ficheiro TFRecord
decoding _fn -- funcao que descodifica os dados
Devolve:

Tuplo com as imagens e as etiquetas
np.empty((n_test_samples, *IMG_RGB_SHAPE))
np.empty((n_test_samples))

images
labels

# criar o iterador para o TFRecord

dataset = tf.compat.vl.data.TFRecordDataset(tfrec_file).map(decoding_fn)
dataset = dataset.batch(1)

dataset = dataset.prefetch(1)

return dataset

test_dataset=get_data_for_predict(test_tfrec, decode)

# guardar as etiquetas

y_true = []

for x,y in test_dataset:
y_true.append(y.numpy())

y_true = np.concatenate(y_true)

# calcular as predicoes e guardar os resultados
y_pred = model.predict(test_dataset)

28 rounded_probs = np.round(y_pred)

Listagem 4.6: Avaliar um modelo no conjunto de dados de teste.
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: def compute_auc(y_true, y pred, labels, target names, title):

"’*" Calcular a curva ROC e AUC, para um modelo e para o conjunto de dados de teste

Parametros:
model -- 0 modelo treinado
images -- Imagens do conjunto de dados de teste
labels -- Etiquetas das imagens
target_names -- Nome das etiquetas

n_classes = len(target_names)
y_true = y_true
y_pred = y_pred

fpr = dict()

tpr = dict()

roc_auc = dict()

for i in range(n_classes):
fpr[i], tpr[i], _ = skmetrics.roc_curve(y_truel[:, i], y_pred[:, 1i])
roc_auc[i] = skmetrics.auc(fpr[i], tpr[il])

# calcular a curva micro-average ROC e a area ROC
fpr['micro’], tpr[’'micro’], _ = skmetrics.roc_curve(y_true.ravel(), y_pred.ravel())

roc_auc[’'micro’] = skmetrics.auc(fpr[’'micro’], tpr[’'micro’])

# calcular a curva macro-average ROC e a area ROC
# agregar a taxa de todos os falsos positivos
all_fpr = np.unique(np.concatenate([fpr[i] for i in range(n_classes)]))

# Interpolar as curvas ROC
mean_tpr = np.zeros_like(all_fpr)
for i in range(n_classes):
mean_tpr += interp(all_fpr, fpr[i], tpr[il])

# calcular a media e calcular a AUC
mean_tpr /= n_classes

fpr['macro’] = all_fpr
tpr['macro’] = mean_tpr
roc_auc['macro’] = skmetrics.auc(fpr['macro’], tpr[’'macro’])

Listagem 4.7: Fungao para calcular a curva ROC e a respetiva AUC (parte 1).

Como foi mencionado na se¢do 2.14, a acurdcia ndo é uma boa métrica para avaliar o
desempenho de um modelo no contexto de avaliagdo médica (Mazurowski et al., 2008),
e foi aqui utilizada apenas como medida de avaliacdo auxiliar aquando do treino. Pelo
contrédrio, a AUC é uma métrica comummente utilizada para avaliar o desempenho dos
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modelos em cada uma das classes das amostras de entrada. Desta forma, e utilizando os
métodos de avaliagdo disponibilizados pela biblioteca scikit-learn (Pedregosa et al., 2011),
foi implementado um método para calcular a AUC para cada uma das classes, num modelo
treinado com o conjunto de dados de teste. O cédigo criado para esta tarefa é mostrado nas

listagens 4.7 e 4.8.

# criar um grafico com todas as curvas ROC
plt.figure(figsize=(10, 10))
plt.plot(fpr[’'micro’], tpr[’'micro’],
label="micro-average ROC curve (area = {0:0.2f})’
"' . format(roc_auc[’'micro’]),
color="aqua’, linestyle=':’, linewidth=2)

plt.plot(fpr[’'macro’], tpr[’'macro’],
label="macro-average ROC curve (area = {0:0.2f})’
"' . format(roc_auc["macro"]),
color="navy’, linestyle=':', linewidth=2)

colors = cycle(['green’, 'gold’, ’'darkred’l])
for i, color in zip(range(n_classes), colors):
plt.plot(fpr[i], tpr[i], color=color, lw=2,
label="ROC curve of class {0} (area = {1:0.2f})’
"' .format(target_names[i], roc_auc[i]))

plt.plot([0, 1], [0, 1], 'k--'", lw=2)
plt.xlim([0.6, 1.0]1)

plt.ylim([0.0, 1.05])

plt.xlabel(’'False Positive Rate’)
plt.ylabel(’'True Positive Rate’)
plt.title(title)

plt.legend(loc="lower right")

export_file = ’'-’'.join(title.split()) + '.png’
plt.savefig(os.path.join(DB_MODELS, export_file))

plt.show()

; compute_auc(y_true, y_pred, LABELS, ['CN’,’MCI’, 'AD"], 'Title’)

Listagem 4.8: Funcdo para calcular a curva ROC e a respetiva AUC (parte 2).

A tabela 2 apresenta os resultados obtidos para cada um dos modelos implementados e
para ambos os conjuntos de dados 2D.
Analisando a tabela 2 de resultados podemos tirar varias conclusdes. Em primeiro lugar,

em quase todos os modelos é notdria a dificuldade em classificar corretamente a classe MCI.
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Conjunto de dados simples | Conjunto de dados complexo
CN MCI AD CN MCI AD
DenseNet121 0.64 0.66 0.66 0.71 0.64 0.62
DenseNet169 0.60 0.63 0.64 0.72 0.58 0.56
DenseNetzo01 0.64 0.67 0.59 0.76 0.60 0.67
Inceptionv3 0.65 0.62 0.66 0.67 0.53 0.53
InceptionResNetV2 0.64 0.54 0.73 0.70 0.51 0.56
MobileNet 0.66 0.57 0.68 0.75 0.61 0.63
MobileNetV2 0.70 0.58 0.67 0.76 0.62 0.63
ResNetso0 0.70 0.62 0.64 0.69 0.57 0.63
ResNet101 0.73 0.70 0.67 0.72 0.57 0.56
ResNet152 0.74 0.65 0.67 0.67 0.54 0.68
Xception 0.57 0.56 0.62 0.69 0.61 0.55

Tabela 2: Resultados obtidos com as CNNs 2D.

Na maioria dos casos, esta classe é a que possui menor valor de AUC, sendo que apenas
para a CNN DenseNet201 esta classe possui um valor de AUC superior as demais classes.

Ao comparar os resultados para os diferentes conjuntos de dados, simples e complexo,
pode concluir-se que ndo ha uma melhoria significativa nos valores de AUC da classe MCI -
o principal objetivo desta investigagdo no que toca a tarefa de classificagdo - para o conjunto
de dados complexo, quando comparado com o conjunto de dados simples. No entanto,
genericamente houve uma ligeira melhoria na AUC da classe CN, mas em contrapartida
houve uma ligeira descida nos valores da AUC para a classe AD.

A escolher um modelo entre os treinados até esta fase, a escolha seria o ResNet101 treinado
com o conjunto de dados simples, pois apresenta o melhor resultado de AUC para a classe
MCI e valores aceitaveis para as restantes classes. O gréfico das curvas ROC para este
modelo pode ser consultado na figura 43.

Convém notar que estes resultados ndo se aproximam dos apresentados na bibliografia
atual, mas isto é algo que ja se estaria a espera a partir do momento em que se decidiu
utilizar apenas uma imagem por paciente que acabou por reduzir drasticamente o tamanho
do conjunto de dados. Este é um procedimento diferente do que se encontra na bibliografia,
contudo, com a convigdo que desta forma se atingem resultados que melhor demonstram a
capacidade dos algoritmos. Uma forma de melhorar os resultados seria reduzir a classificagdo
de trés para duas classes, concretamente, passar o problema para uma classificagdo bindria
com as classes AD e CN.

4.3 MODELOS 3D

Depois do treino dos modelos com os conjuntos de dados 2D, foram treinadas diversas

CNNSs 3D com os conjuntos de dados simples e complexo tridimensionais criados. Os
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Figura 43: Grafico ROC da CNN 2D ResNet101 treinada com o conjunto de dados 2D simples.

modelos treinados sdo variantes 3D das populares CNNs 2D usadas em 4.2. Os modelos
3D foram desenvolvidos por Roman Solovyev (Solovyev et al., 2022), foram desenvolvidos
em Keras e a sua implementagdo pode ser encontrada no seguinte repositério do GitHub
https:/ /github.com/ZFTurbo/classification_models_3D.

No trabalho presente foram treinados os modelos DenseNet121, DenseNet169, DenseNet201,
InceptionResNetV2, InceptionV3, ResNetl18, ResNet34, ResNet50, ResNet101, SeNetl1l54, Se-
ResNet50 e SeResNext50. Mesmo antes de treinar estes modelos 3D ja se previa que o treino
fosse muito mais lento que o dos modelos 2D pois, para além do ntiimero de pardmetros ser
superior nestes modelos, os dados de entrada sdo imagens 3D. Tanto os modelos 2D, mas
ainda mais nos modelos 3D, o niimero de imagens disponiveis para o treino fica aquém do
desejavel. Isto ocorre porque quanto mais complexa é uma rede e quanto mais informacgao
tiver que processar, maior é o nimero de observagdes que precisa para se otimizar os pesos
e viés.

Mais uma vez, e ndo sendo o cendrio perfeito como referido anteriormente, todos os
modelos foram treinados seguindo o mesmo procedimento e perante as mesmas condigdes

e hiperparametros. Ou seja, todos os modelos foram treinados ao longo de 300 épocas,

109


https://github.com/ZFTurbo/classification_models_3D

N

4.3. Modelos 3D

com o otimizador Adam e com uma taxa de aprendizagem inicial de 0.0001. O tamanho de
batch utilizado foi 2 para todas as redes treinadas com o conjunto de dados 3D simples e
foi 1 para as redes treinadas com o conjunto de dados 3D complexo, exceto na ResNet18,
ResNet34 e ResNet50 onde foi possivel treinar com um tamanho de batch igual a 2. Foram
ainda utilizadas a categorical cross-entropy como fungdo de perda e a acurdcia como métrica
de desempenho auxiliar.

O cédigo desenvolvido para carregar os dados e instanciar os modelos pré-treinados é
semelhante ao apresentado anteriormente, assim como as fung¢des que criam os graficos da
acurécia e da perda para o treino e validagdo. O cédigo inclui ainda o célculo da curva ROC.
O codigo referente a esta tarefa encontra-se na listagem 4.9, utilizando como exemplo o
modelo ResNet50 3D.

# instanciar o modelo

ResNet50, preprocess_input = Classifiers.get(’resnet50’)

model = ResNet50(input_shape=(91, 109, 91, 1), weights=None, classes=N_CLASSES)
optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(1r=0.0001)
model.compile(optimizer=optimizer,

loss='categorical_crossentropy’,

metrics=['acc’])

# treinar o modelo

3 history = model.fit(train_dataset,

epochs=300, steps_per_epoch=STEPS_PER_EPOCH,
validation_data=val_tensor,
validation_steps=VALIDATION_STEPS,

)

Listagem 4.9: Instanciar e treinar o modelo ResNet50 3D.

As figuras 44 e 45 mostram a evolugdo da acurdcia e da perda, respetivamente para os
modelos ResNet18 3D e SeResNext50 3D, durante o treino e validagdo com o conjunto de
dados 3D simples.

Por seu lado, as figuras 46 e 47 mostram a evolucdo da acuracia e da perda, respetivamente
para os modelos ResNet18 3D e ResNet150 3D, durante o treino e validagdo com o conjunto
de dados 3D complexo.

Analisando as figuras 44, 45, 46 e 47 e comparando com as figuras 39, 40, 41 e 42, é
possivel identificar uma diminuicdo da oscilacdo dos valores da acurécia e da perda. Tal
como aconteceu no ajuste fino dos modelos 2D, observa-se que durante o treino as curvas
apresentam um padrdo mais suavizado. Uma vez mais, a AUC foi a métrica utilizada para

avaliar os diversos modelos.
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Figura 45: Treino da SeResNext50 3D com o conjunto de dados 3D simples.

A tabela 3 apresenta os resultados obtidos para cada um dos modelos e para ambos os
conjuntos de dados 3D.

A andlise da tabela 3 revela a auséncia de resultados para os modelos SeNet154 e

SeResNext50. Isto deveu-se ao facto de ndo se dispor de recursos computacionais ade-
quados para treinar estes modelos. Em quase todos os modelos, e tal com nos modelos 2D,

também aqui se nota uma dificuldade em classificar corretamente as amostras da classe MCI
quando comparamos com as outras duas classes.
A comparagdo de resultados para ambos os conjuntos de dados 3D, simples e complexo,

pode concluir-se que os valores de AUC para a classe MCI sdo inferiores, enquanto que nas

demais classes nao existe uma melhoria que justifique a utilizacdo do conjunto de dados
complexo em detrimento do conjunto de dados simples. Comparando estes resultados com
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Figura 46: Treino da ResNet18 3D com o conjunto de dados 3D complexo.
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Figura 47: Treino da ResNet50 3D com o conjunto de dados 3D complexo.

0s obtidos anteriormente nos modelos 2D, é possivel observar que para o conjunto de dados
3D simples os modelos 3D apresentam melhores resultados em todas as classes.

A ter que selecionar um modelo entre os avaliados, a escolha recairia na SeResNext50
treinada com o conjunto de dados simples, pois apresenta o melhor resultado de AUC para
a classe MCI e valores bons para as restantes classes. O grafico das curvas ROC para este
modelo encontram-se na figura 48.

4.4 AUMENTO DE DADOS

Tal como foi referido na secg¢do 2.12 0 aumento de dados é uma técnica bastante utilizada
para aumentar o conjunto de dados de treino e consequentemente reduzir o overfitting.
Neste trabalho foram aplicados métodos tradicionais de aumento de dados, ou seja, foram



4.4. Aumento de dados

Conjunto de dados simples | Conjunto de dados complexo
CN MCI AD CN MCI AD
DenseNet121 3D 0.76 0.63 0.74 0.76 0.59 0.77
DenseNet169 3D 075 0.62 0.75 0.74 0.57 0.72
DenseNet2o01 3D 0.76 0.63 0.72 0.42 0.51 0.47
InceptionResNetV2 3D 0.76 0.66 0.66 0.67 0.54 0.75
InceptionV3 3D 0.37 0.68 0.53 0.48 0.34 0.47
ResNet18 3D 0.78 0.65 0.73 0.78 0.65 0.75
ResNet34 3D 0.77 0.65 0.74 0.69 0.55 0.64
ResNetso0 3D 0.74 0.64 0.76 0.76 0.62 0.63
ResNet1i01 3D 0.71 0.65 0.66 0.65 0.51 0.59
SeNetis4 3D 0.70 0.69 0.61 - - -
SeResNet50 3D 0.75 0.67 0.75 0.82 0.64 0.75
SeResNexts0 3D 0.76 0.70 0.70 - - -

Tabela 3: Resultados obtidos com as CNNs 3D.
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Figura 48: Curvas ROC da SeResNext50 3D treinada com o conjunto de dados 3D simples.

aplicadas algumas operacdes que alteram as imagens originais, como por exemplo rotacoes

e deslocamentos, e desta forma adicionar as imagens resultantes ao conjunto de dados
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de treino. O principal objetivo passa por tornar o modelo mais tolerante as variagdes
adicionadas as imagens originais. A combinacdo das diversas transformacgdes permite
aumentar consideravelmente o tamanho do conjunto de dados de treino.

Justifica-se contudo mencionar que aumentar o niimero de amostras com variantes de
uma mesma amostra original contraria de certa forma alguns principios adotados no inicio
do trabalho, nomeadamente a utilizacdo de apenas uma amostra por paciente e o registo das
imagens realizado durante a fase de pré-processamento. O aumento de dados gera novas
imagens, aplicando por exemplo ligeiras rota¢des a imagem original, o que é o oposto do
que se pretendia com o registo das imagens, ou seja, remover as diferengas nas imagens que
resultavam por exemplo de a posi¢do/angulo da cabega do paciente ser diferente.

Para aplicar o aumento de dados foi escolhido o conjunto de dados 3D simples, pois
foi com ele que se obtiveram os melhores resultados. Para aplicar esta técnica foi adotada
a biblioteca volumentations-3D (Solovyev et al., 2022), a qual permite aplicar 25 tipos
de transformagdes as imagens 3D. Algumas destas transformagdes ndo fazem sentido no
contexto de imagens MRI do cérebro, como por exemplo a rotacdo de 9o° de acordo com
um determinado eixo. Por isso, foi feita uma sele¢do de quatro transformagdes para aplicar:
adi¢do de ruido Gaussiano, transformacéo elastica, rotagdo e grid dropout. O cédigo da
implementacdo do aumento de dados pode ser consultado na listagem 4.10.

O ruido Gaussiano é um ruido estatistico com uma funcdo de densidade de probabilidade
igual a distribui¢do normal, também conhecida como Distribui¢do Gaussiana. A transforma-
¢do eldstica consiste em alterar a forma de um material, neste caso de uma imagem, através
da aplicagdo de uma forga dentro do limite eldstico desse material. Tal como o nome indica,
uma rotagdo consiste em rodar os eixos da imagem. Para as rotacdes foi definido que a cada
eixo pode ser aplicada uma rotagdo com um valor aleatorio entre -15° e 15°. A transformagdo
grid dropout aplica cortes a imagem, ou seja, sdo removidas partes da imagem.

Para cada imagem original do conjunto de dados de treino foram criadas 6 novas imagens,
existindo uma probabilidade igual a 50% de se aplicar cada uma das 4 transformagdes
na geracdo de uma nova imagem. Depois de aplicar as transformagdes o conjunto de
dados, que anteriormente era composto por 760 imagens, passou a ter 4560 imagens. Na
tigura 49 podemos ver quatro fatias de uma imagem 3D antes e depois de serem aplicadas
transformagoes. As fatias da imagem original encontram-se na linha superior da figura, as
imagens incluidas na linha central foram criadas adicionado ruido, e as imagens incluidas
na linha inferior foram obtidas aplicando cortes e rotagdes.

Apbs criar o novo conjunto de dados de treino, foi treinado modelo SeResNext50 3D, dado
que foi o que obteve melhores resultados nos testes anteriores. No que toca as condi¢des
em que este treino foi realizado, adotaram-se as mesmas condi¢des e hiperparametros
utilizados anteriormente, ou seja, a rede neuronal foi treinada ao longo de 200 épocas, com

o otimizador Adam e uma taxa de aprendizagem inicial de 0.0001. Utilizou-se um tamanho
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4.4. Aumento de dados

de batch igual a 2, a fungdo de perda foi a categorical cross-entropy e a métrica de desempenho
auxiliar usada foi a acurdcia. Como seria de esperar, a AUC foi a métrica utilizada para
avaliar o modelo. A figura 50 mostra a evolugdo da acurdcia e da perda durante o treino e

validacdo do modelo SeResNext50 3D.

from volumentations import Compose
from volumentations import augmentations as ai

def build_CustomMRI():
# Inicializar a lista de transformacoes
transforms = []
# Preencher a lista de transformacoes
tf = ai.GaussianNoise(var_limit=(30.0, 60.0), p=0.5)
transforms.append(tf)
tf = ai.ElasticTransform(p=0.5)
transforms.append(tf)
tf = ai.Rotate(p=0.5)
transforms.append(tf)
tf = ai.GridDropout(p=0.5)
transforms.append(tf)
return Compose(transforms)

writer = tf.io.TFRecordWriter(train_aug_tfrec)

for record in tf.compat.vl.io.tf_record_iterator(training_tfrec):
one_rec = decode(record)
img = one_rec[0].numpy()
img = np.squeeze(img, axis=3)
feature = {’label’: _int64_feature(one_rec[1l]), ’'image’: _float_ feature(img.ravel())}
example = tf.train.Example(features=tf.train.Features(feature=feature))
writer.write(example.SerializeToString())
for x in range(5):
# Inicializar as Volumentations
data_aug = build_CustomMRI()
# Aplicar as transformacoes
img_augmented = data_aug(image=img)["image"]
# Criar uma nova 'feature’
feature = {'label’: _int64_feature(one_rec[1l]), ’'image’: _float feature(img_augmented.
ravel())}
example = tf.train.Example(features=tf.train.Features(feature=feature))
# Adicionar a ’'feature’ ao novo TFRecord
writer.write(example.SerializeToString())

writer.close()

Listagem 4.10: Implementagdo do aumento de dados.
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Figura 49: Aplicagdo de aumento de dados a MRIs.
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Figura 50: Treino da SeResNext560 3D com o conjunto de dados 3D simples aumentado.

O gréfico das curvas ROC para este modelo pode ser visto na figura 51. Podemos ver que
os valores da AUC para cada uma das classes sdo o0.70 para a classe AD, 0.65 para a classe
MCI e 0.73 para a classe CN.

Comparando estes resultados com os obtidos anteriormente pelo mesmo modelo, treinado

sem aumento de dados, conclui-se que os valores da AUC desceram para as classes CN e
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Figura 51: Curvas ROC da SeResNext50 3D treinada com o conjunto de dados 3D simples aumentado.

MCI e manteve-se para a classe AD. Globalmente, conclui-se que este modelo apresenta

resultados piores.

4.5 ANALISE DE RESULTADOS

A anélise dos resultados foi sendo incluida no documento a medida que os resultados foram
apresentados. Esta secdo apresenta um breve resumo e uma analise global dos resultados
parcelares obtidos. De forma geral, os resultados apresentados neste trabalho sdo inferiores
aos documentados na literatura, contudo esta conclusdo era esperada a partir do momento
que se tomou a decisdo de reduzir drasticamente o tamanho do conjunto de dados.

Na maior parte dos casos, os modelos 3D apresentaram melhores resultados do que os
modelos 2D correspondentes. Se por um lado seria expectédvel que isso acontecesse devido a
utilizagdo da informagdo completa das imagens, por outro lado, seria também de esperar
que fossem necessdrios mais dados para treinar as CNNs 3D. No entanto, de-se referir que
ndo hd grande diferenca entre os melhores resultados obtidos com modelos 3D e os melhores
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obtidos com modelos 2D. Este resultado ndo deixa de ser surpreendente, uma vez que o
algoritmo de conversao de imagens 3D para 2D néo recorre a qualquer critério clinico ou
cientifico, simplesmente extrai planos horizontais localizados a mesma distancia uns dos
outros, dentro de um intervalo estimado manualmente.

Outro resultado a destacar é a maior dificuldade dos modelos em classificar corretamente
as amostras da classe MCI. Em certa medida, esta conclusdo também era expectavel dado a
doenga de Alzheimer ser de espectro continuo e a desordem MCI ser uma fase intermédia
na progressdao da doenga.

Por fim, o aumento de dados ndo trouxe melhorias aos resultados, o que indica que a
técnica aplicada produziu imagens muito correlacionadas com as originais.

Embora seja verdade que os resultados apresentados ficam abaixo dos presentes na
literatura atual, devido em primeiro lugar ao tamanho do conjunto de dados utilizado,
deve ter-se em consideracdo que foi seguida uma abordagem baseada na simplicidade de
processos. Os procedimentos de registo das imagens MRIs e de extracdo do cranio, realizados
durante o pré-processamento, ndo foram muito sofisticados, tendo-se optado por utilizar
uma ferramentas de cédigo aberto. Por exemplo a simplificacdo do processo de extragdo
do cranio, onde se poderiam obter melhorias consideraveis na qualidade da informagédo de
treino, pode ter sido particularmente penalizador. Aqui, em vez de se usar um fractional
intensity threshold fixo para todas as imagens, poderia ter-se utilizado um valor ajustado a
cada imagem individual. Conclui-se que a utilizagdo de imagens MRI, em conjunto com
modelos de DL, é uma opgéo viavel para diagnosticar a doenca de Alzheimer, devendo por
isso ser mais explorada, especialmente a medida que mais dados estejam disponiveis para
uso geral dos investigadores.

Apesar dos resultados ndo serem extraordindrios, deve-se destacar o modelo SeResNext50
3D, treinado com o conjunto de dados 3D simples, por ter sido o melhor a identificar o
Défice Cognitivo Ligeiro, obtendo uma AUC igual a o.70.

4.6 RECOMENDACOES

Concluida a analise geral dos resultados, pode-se concretizar o tltimo objetivo deste trabalho,
elaborar um conjunto de recomendagdes para um cientista de dados sem conhecimentos
médicos profundos e que pretenda construir um sistema de diagnéstico CADx da DA.
Para comecar, hd a mencionar que a utilizagdo de CNNs é uma opc¢do muito valida.
No capitulo 2, foi mostrada a superioridade destes modelos em relagdo a outras opgdes,
principalmente em relacdo aos tradicionais métodos de ML, tais como as SVMs. De facto,
em geral, as CNNs sdo responsaveis por quase todas as aplicagdes na andlise da imagem

médica, e ndo apenas no diagnoéstico da DA.
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No que toca ao conjunto de dados, se for tomada uma decisdo radical como a que adotou
nesta dissertacdo e que consistiu em utilizar apenas uma imagem por paciente, o conjunto de
dados pode ficar demasiado pequeno e insuficiente para construir bons modelos. Contudo,
considera-se que utilizar mais de uma imagem do mesmo paciente, especialmente quando as
recolhas sdo feitas apenas a intervalos de meses, ndo é uma boa prética e produz resultados
de treino melhores do que aqueles que se obterdo quando o modelo estiver a ser utilizado
num cendrio ndo laboratorial.

O pré-processamento das imagens exige experimentar e afinar vdrias técnicas, e as fun-
cionalidades de pré-processamento disponibilizadas pelas ferramentas de c6édigo aberto
nem sempre estdo otimizadas. Por exemplo para extrair o cranio, onde seria aconselhével
tratar cada imagem de forma personalizada, para o fractional intensity threshold (no caso da
FSL BET) mais adequado a cada imagem. O problema é que a tinica forma de verificar se
o valor do fractional intensity threshold é o mais correto é observar diretamente o resultado
da extracdo, algo que ndo é exequivel em conjuntos de imagens além de pequenos. Por
outro lado, as ferramentas de registo de imagens funcionam bastante bem e sdo suficientes
para tratar as imagens automaticamente, desde que estejam registadas num atlas da mesma
modalidade (T1 ponderada, no caso deste trabalho) e todas as imagens sejam normalizadas
com a mesma resolucdo espacial.

Quanto maior for a resolugao espacial, maiores sdo as imagens e menos informagao
é representada por cada voxel, o que sugere que uma resolugdo espacial superior seria
melhor. Contudo, apesar de gerar imagens maiores e tornar o treino dos modelos mais
lento, vimos que os modelos treinados com as imagens resultantes da aplicacdo de uma
resolucdo isotrépica maior (1mm?>) ndo produzem melhores resultados do que os modelos
treinados com as imagens resultantes da aplicacdo de uma resolugéo espacial inferior (2mm®).
Portanto, a recomendacdo passa por ndo usar resolucdes espaciais muito grandes se nao
estiver ao dispor poder computacional para treinar os modelos com imagens de grandes
dimensdes.

No que diz respeito a opcdo entre imagens 2D ou imagens 3D, ndo hd uma recomendacao
a ser feita. Apesar de nesta investigagdo os modelos treinados com imagens 3D terem obtido
resultados ligeiramente superiores, ha trabalhos onde acontece o oposto (Darias Plasencia,
2019). Por isso, se possivel devem ser testadas as duas alternativas. Caso se esteja num
cendrio de poder computacional e tempo de calculo muito limitados, sem diavida que a
opgao deve recair nas imagens 2D pois, para além de serem imagens mais pequenas, as
CNNs 2D sdo muito mais simples e treinam muito mais rapidamente e existe uma grande
variedade de modelos avancados sobre os quais se pode aplicar o ajuste fino.

Em termos de tipo de imagem a utilizar, a recomendagdo vai para as imagens MRI.
Apesar dos trabalhos que utilizam PET apresentarem também bons resultados e de ndo ser

necessdria a remogdo do cranio das imagens, a sua obtencdo é muito mais cara e prejudicial
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para o paciente. Em contraste, as imagens MRI sdo exames baratos, inofensivos para os
pacientes, mas requerem um pré-processamento mais cuidadoso.

Relativamente ao treino dos modelos, avaliar muitos modelos 2D e 3D como se fez nesta
dissertagdo, pode ser contraproducente porque alarga o espago de procura pelos melhores
hiperpardmetros. A recomendagdo passa por selecionar um conjunto pequeno de modelos
e fazer a procura dos melhores hiperparametros para os mesmos, por forma a extrair os
melhores resultados que cada um podem oferecer.

Fica também em aberto a questdo se se deve realizar algum pré-treino recorrendo a autoen-
coders convolucionais, uma técnica ligeiramente mencionada na segdo 2.5. Esta abordagem é
referida em alguma literatura, mas a recomendacdo passa por a usar apenas se dispusermos
de um conjunto de dados muito grande e ndo etiquetado. Neste caso, o autoencoder permitiria
extrair caracteristicas tteis das imagens que seriam utilizadas para as etiquetar, podendo as
imagens etiquetadas ser depois utilizadas num treino supervisionado de outros modelos
classificadores. Este ndo era o cendrio da presente dissertagao.

Por fim, deve ser realcado que para obter melhores resultados poderia ter-se reduzido a
classificagdo a uma classificagdo bindria entre os grupos AD e CN. Contudo, esta simplifica-
¢do ndo permitiria alcangar o principal objetivo da dissertagdo, a detecdo precoce da DA.
Por isso, deve optar-se por uma classificagdo num ntmero de classes que esteja de acordo

com os objetivos da investigagao.
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CONCLUSAO

As conclusdes retiradas do trabalho realizado sdo resumidas de seguida com base nos
objetivos definidos em 1.2. Estes objetivos foram sendo abordados ao longo do documento.

O primeiro objetivo passava por compreender os principais conceitos relacionados com o
tema em investigagdo e foi concretizado através da leitura de artigos de revista, leitura de
livros e artigos publicados na Internet.

O préximo passo consistiu em encontrar os modelos mais relevantes do estado da arte.
Esta tarefa foi abordada em detalhe no capitulo 2, concluindo-se que as CNNs sdo a escolha
natural, com apenas havendo variagdes na forma como sdo treinadas. A este respeito, trés
métodos predominam na literatura: (1) treino direto das redes, utilizando inicializagdo de
pesos com métodos cldssicos, sem pré-treino; (2) treino direto, com inicializa¢do de pesos
com métodos cldssicos, mas utilizando autoencoders para pré-treinar as redes. Esta opcao foi
descartada para atividades posteriores devido a sua perda de popularidade e ao facto de
normalmente ndo demonstrar melhores resultados do que a opgado anterior; (3) utilizagdo de
redes pré-treinadas, o que requer um pré-processamento das imagens para as converter em
duas dimensdes. Sdo utilizadas arquiteturas que tenham tido sucesso noutras tarefas, tais
como no concurso ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge.

A recolha dos dados, assim como o seu pré-processamento, foram objetivos bem concreti-
zados e explicados em detalhe no capitulo 3. O pré-processamento consistiu no regido das
imagens utilizando uma abordagem simples e uma ferramentas de cédigo abertos, tendo-se
revelado uma tarefa relativamente complexa.

Um dos principais objetivos desta dissertagdo consistia em treinar e avaliar modelos,
com o objetivo de comprovar que a sua implementacdo é possivel por profissionais sem
extensos e profundos conhecimentos médicos. De entre as trés abordagens de treino de
redes mencionadas foram utilizadas a primeira e terceira abordagens para o treino com
os conjuntos de dados 3D e para os conjuntos de dados 2D criados, respetivamente. Estas
sdo as abordagens mais comuns e mais simples de implementar e ndo diferem muito dos
procedimentos seguidos noutros dominios de aplicagdo. A obtengdo de resultados excelentes
é uma tarefa bastante complicada devido a natureza da imagiologia médica e da prépria

DA. Portanto, este objetivo passava apenas por implementar os modelos selecionados num
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cendrio de prototipagem para testar a viabilidade da sua implementagado por profissionais
sem conhecimentos médicos profundos. Este objetivo foi tratado ao longo do capitulo 4 e
demonstrou-se que a implementagdo dos modelos utilizando as ferramentas disponiveis é
vidvel e consegue criar-se bons modelos, mesmo sem possuir um conhecimento profundo da
doenca de Alzheimer.

Os procedimentos adotados para implementar os modelos foram os comummente usados
nas diversas dreas de aplicagdo de DL, ndo exigindo grandes conhecimentos médicos.
Contudo, para efetuar corretamente o pré-processamento dos dados é necessario adquirir
alguns conhecimentos sobre imagiologia médica para utilizar as ferramentas de registo de
imagens médicas e para implementar a extragdo do cranio.

O objetivo seguinte consistiu na anélise dos resultados obtidos e na escolha do melhor
modelo para tratar o problema em andlise. Em primeiro lugar, destaca-se o superior
desempenho das CNNs 3D em relacdo as CNNs 2D. No que toca aos modelos destaca-se a
CNN 3D ResNextso treinada com o conjunto de dados 3D simples como a escolhida entre os
modelos treinados e avaliados.

No passo seguinte aplicaram-se técnicas para melhorar o desempenho do modelo sele-
cionado, concretamente o aumento de dados. Foram aplicadas estratégias habituais para
aumentar o tamanho do conjunto de dados de treino do conjunto de dados 3D simples,
como adicdo de ruido, rotagdes e cortes das imagens originais. Ap6s treinar o modelo
ResNext50 3D com aumento de dados ndo se notou melhoria nos resultados, pelo contrério
diminuiram ligeiramente. Isto indica que o processo de aumento de dados produziu funda-
mentalmente imagens muito correlacionadas que ndo trouxeram nada de novo no que toca
a aprendizagem de caracteristicas por parte da rede.

Por fim, era proposto elaborar um conjunto de recomendagdes para profissionais que
pretendam implementar sistemas CADx para a DA, assunto abordado em detalhe na secdo
4.6. Podem destacar-se como principais recomendagdes a utilizacdo de imagens MRI,
selecionar um método de extracdo do cranio que se adapte as vérias imagens processadas e,
em caso de limitagdes de capacidade computacional, optar por processar as imagens com
uma resolucao isotopica inferior e utilizar modelos 2D.

Tendo em conta a sensibilidade deste dominio de aplicagdo, e de acordo com as experién-
cias realizadas neste trabalho, a introdugao destes modelos em producao requer cuidados
redobrados. Resultados de AUC da ordem de 0.7 ndo sdo suficientes para desenvolver
aplica¢des de diagndstico médico completamente automaticas, mas funcionam bem como
auxiliares do diagnéstico manual por profissionais médicos. Fica a crenga que a medida
que mais imagens etiquetadas forem ficando disponiveis, valores mais elevados de AUC
serdo alcangados. O desempenho dos modelos também pode ser avaliado de outra forma
ndo absoluta. Com base na ideia de que a utilizagdo da IA no dominio médico visa reduzir

o erro humano, poder-se-ia avaliar o desempenho dum modelo por compara¢do com o
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dos profissionais médicos. Neste cendrio, um modelo passa a ser valido desde que o seu

desempenho iguale ou supere o dos humanos.

5.1 TRABALHO FUTURO

A andlise de imagens médicas com técnicas de IA, principalmente com modelos de DL,
para diagnosticar a DA é um campo muito amplo e complexo que oferece muito espago
para explorar e investigar. Em particular, a investigagdo aqui realizada levanta uma série de
topicos que merecem ser abordados em trabalhos futuros.

Em primeiro lugar seria interessante realizar uma extragdo do cranio mais cuidadosa do
que aquela realizada nesta dissertagdo, principalmente no que toca ao limiar de intensidade
fraciondria a aplicar a cada imagem individual. Com uma extra¢do individualizada para
cada imagem acabariamos por obter um conjunto de dados mais limpo.

Uma outra linha de investigacdo poderia ser a recolha de imagens de MRI sem etiquetas
para criar um conjunto de dados maior. Com esse conjunto de dados poderia realizar-se
pré-treino de uma CNN, utilizando autoencoders convolucionais.

Outra extensdo possivel ao trabalho realizado seria a utilizacdo de outras técnicas de
aumento de dados além das aplicadas. Seria interessante comparar os resultados obtidos
por diferentes técnicas de aumentos de dados e até mesmo utilizar as diversas técnicas para
criagdo de um tnico conjunto de dados de treino mais complexo.

As imagens utilizadas foram obtidas com scanners de 1,5 Tesla. Mesmo a base de dados
ADNI ja possui imagens 3T, embora que em ntimero muito inferior. O valor em Tesla
determina a resolugdo com que as imagens podem ser obtidas, existindo scanners com
7T, 10T e mesmo 21,1T. Por conseguinte, este trabalho poderia ser atualizado recorrente a
imagens de maior resolugio. E importante notar que uma resolugio mais alta fornece mais
detalhe, mas também torna o treino mais lento.

Por fim, é importante ter em conta os avangos de DL. Esta é uma &drea em constante
evolugdo, pelo que isso deve ser tido em consideragdo quando se comega um trabalho
de dissertagdo. Sdo constantemente publicadas novas técnicas e novas arquiteturas, que
melhoram as anteriores, que permitem o treino de redes mais profundas, com convergéncia

mais rdpida e que atingem melhores resultados.
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