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Capitulo

Introducao

1.1 Enquadramento e Motivacao

A medicina tradicional, nomeadamente no diagnostico de patologias pul-
monares e relacionadas, requer a utilizacao de meios complementares de di-
agnostico, como, por exemplo, o RAIO-X. Devido a elevada complexidade des-
tas patologias, estas sao dificeis de distinguir, pelo que existe a necessidade de
encontrar novos métodos no auxilio dos especialistas formados atualmente.

Os especialistas sao dotados de erro e, para além da sua escassez, dife-
rentes especialistas poderao ter diferentes opinides levando a uma falha no
diagndstico, impactando a qualidade de vida do paciente.

Assim, aimplementacao de novas tecnologias, na d&rea de imagem médica,
ird permitir os radiologistas beneficiar destes recursos de modo a exercerem
melhor o sua profissao.

Neste projeto desenvolveram-se varios modelos que poderdo solucionar
o problema descrito, com recurso a drea de Inteligéncia Artificial (TA).

1.2 Objetivos

O desenvolvimento deste projeto, permitir-me-4:

e Compreender o conceito de Deep Learning e a sua aplicabilidade;

* Entender as principais patologias identificaveis numa radiografia do t6-
rax, através de umalAl



2 Introducao

* Perceber quais os métodos existentes e, ainda, tentar melhorar os mes-
mos na medida em que é necessdrio interpretar e entender correta-
mente as imagens apresentadas;

* Reconhecer as principais vantagens de umaf[[Alaplicada a drea da medi-
cina.

1.3 Organizacao do Documento

De modo a refletir o trabalho que foi feito, este documento encontra-se
estruturado da seguinte forma:

1. O primeiro capitulo — Introduc@o - iniciado na pégina |1, refere-se ao
enquadramento e motivacao para o projeto, 0s seus objetivos e a respe-
tiva organizacdo do documento.

2. O segundo capitulo — Estado da Arte — iniciado na pagina |3} descreve
0s conceitos mais importantes no ambito deste projeto, bem como os
métodos estado da arte.

3. O terceiro capitulo — Métodos — iniciado na paginal[l9} retrata as diferen-
tes tecnologias e ferramentas utilizadas no desenvolvimento do projeto,
bem como todos os dados e procedimentos aplicados.

4. O quarto capitulo - Teste e resultados obtidos — iniciado na pégina 27
detalha os diversos resultados obtidos apds a implementacdo e sua com-
paracao e interpretacdo em termos visuais.

5. O quinto capitulo — Conclusdes - iniciado na pégina[45} expde as prin-
cipais conclusoes obtidas na realizacao do projeto.



Capitulo

Estado da Arte

2.1 Introducao

Assim que foi possivel analisar e fornecer imagens médicas, para um com-
putador, construiram-se sistemas para andlise automaética.

Inicialmente, entre 1970 e 1990, cada uma das imagens eram examinadas,
de forma sequencial, pixel a pixel, recorrendo-se a filtros de detecdo de ares-
tas, também conhecidos como handcrafted features. Este método foi usado
para construir sistemas baseados em regras compostas de forma a resolver
problemas e tarefas particulares. Durante algum tempo, as handcrafted fea-
tures eram essenciais no desenho destes sistemas, no entanto, tinham que ser
feitos por humanos.

O DL tem-se tornado numa &rea alvo de grande investigacdo e estd a ser
usada, regularmente, para classificacdo e previsao de tarefas, como o reco-
nhecimento de imagem/voz ou de texto.

A sua popularidade tem vindo a aumentar desde 2012, onde a arquitetura
do ultrapassou significativamente as técnicas habituais que dependiam
das handcrafter features (como uma Rede Neuronal (RN)) para a classificacao
de imagem.

O sucesso deveu-se a disponibilidade de dados em maior quantidade, ao
poder computacional eficiente e acessivel e aos avancos técnicos, tais como:

e Pré-treino: Veio resolver o treino ineficiente de umalRN|com muitas ca-
madas.

¢ Convolucodes: Implementacdao de menos parametros numa Rede Neu-
ronal Convolucional (RNC), tornando a rede mais eficiente.
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A base técnica do[DI] €, na sua maioria, a volta de uma[RN|seccao [2.2) e das
suas extencoes, como a[RNCl(seccao[2.3).

2.2 Redes Neuronais

ARNtem como objetivo inferir a relacao entre um conjunto de dados, por
um processo que replica o funcionamento do cérebro humano. Desta ma-
neira, uma[RNl pode ser referida como um mecanismo biolégico ou artificial
como ilustra a figura[2.1]

s, i Dendrites
J Synapse

Human Brain Neuron

Cell Body
Axon

Dendrites

= ,, . - B Output
° = G Body
°

Activation Function

Artificial Neuron

Inputs

Figura 2.1: Diagrama esquemadtico de um neurénio biolégico e artificial [1].
Na parte superior da imagem, encontra-se a representacao de um neurénio
do cérebro humano, enquanto na parte inferior mostra-se o neurénio artifi-
cial.

ARNInao é mais do que um grupo de neurénios artificiais, estruturados
de maneira a conseguirem gerar o melhor output possivel, sem ser preciso al-
terar a sua constituicdo, independentemente do input. Cada um desses neu-
rénios contém, um conjunto de pesos (W) e um bias (b). Esses dois valores
com os dados de input formam uma reta linear, como mostra na figura[2.2]
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Figura 2.2: Diagrama esquematico de uma reta linear criado por um neurénio
artificial (separacao de dados).

Em exemplos mais complexos, torna-se dificil conseguir uma reta linear
para agrupar os dados, com maior precisdo. A figura[2.3|ilustra a inferéncia de
dois neurénios sobre um conjunto de dados. Como cada neurdnio cria a sua
proépria reta linear, entdo, dois ou mais neurénios criam vdrias retas e, desta
forma, evitam que certos dados sejam mal interpretados, dado que existe uma
maior separabilidade, como na ﬁgura

-2 [ 2 4 6 8 10

Figura 2.3: Diagrama esquematico de retas lineares obtidas por dois neur6-
nios, que, no seu conjunto, separam adequadamente os dados [2].

Na imagem|[2.4} encontra-se demonstrado como pode ser estruturada uma
RNl Essa mesma é formada por trés categorias de camadas:
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e [nput
* Output

e Hidden

Figura 2.4: Diagrama esquematico de uma[RN} onde os neurénios assinalados
a verde pertencem a camada de input, os azuis a camada hidden e, por fim, o
vermelho a camada de output [3].

Cada output de uma camada € o input da préxima, tornando a[RN| mais
complexa ao adicionar mais camadas hidden. Esse output de uma camada é
calculado através do uso de uma funcao de ativagao (sec¢do[2.2.1), preferivel-
mente ndo linear entre as camadas hidden e linear na camada de output.

Chegando a camada de output, aquando do treino, deve-se medir o erro
entre o valor previsto e o valor real, como mencionado na sec¢éo[2.2.2]

Estes dois passos estdo definidos como forwardpropagation. O mesmo
consiste em avancar na[RN| desde a camada de input até a camada de output.

O erro obtido, ou perda, é usado, com a descida do gradiente, para pro-
curar os melhores pesos e bias, para se obter o menor erro possivel, como
mencionado na seccao[2.2.3]

Para se conseguir atualizar os pesos e bias usa-se o backpropagation, onde
o mesmo é referenciado na seccao Estes dois métodos sdao o funda-
mento para que a[RNlconsiga aprender.

2.2.1 Funcao de Ativacao

Uma das etapas principais é a utilizacdo de uma funcao de ativacao. Cada
neurénio usa uma func¢ao de ativacao, para decidir se o préprio deve ou nao
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ativar, conforme a seguinte férmula:

n
Y=F(b+) X;W.
i=0

A passagem da multiplicacdo do input (X) com os pesos (W) atribuidos,
com a soma de um bias (b), pela funcdo de ativacado (F) resulta num output
(Y), que serd usado como input na pro6xima camada.

Como se pode observar na figura 2.5, existem vdrias funcoes de ativagao,
cada uma das quais com diferentes funcionalidades.

Slgm0|d Leaky ReLU .

o(2) = 1l max(0.1z, z)

tanh Maxout

tanh(z) max(w!z + b, wlz + by)

RelLU / ELU A_/
0 T x>0

max l‘ {a(e"' -1) =<0 - g

Figura 2.5: Diagrama com as funcdes de ativacao mais usadas [4].

O uso de cada funcao depende do problema em questdo, no entanto, as
mais usadas sdo as fungoes diferencidveis, para que, posteriormente, seja pos-
sivel aplicar o backpropagation.

2.2.2 Funcao de Perda

Apés obtencao do output, este é introduzido numa fung¢ao de perda. Desta
forma, quando aplicada a um conjunto de dados, a funcao indica o quao pre-
ciso é esse output consoante o resultado verdadeiro.

A semelhanca das funcdes de ativacio, existem varias funcdes de perda
tipificadas em, principalmente, duas classes. Destas, a mais usual assume a
seguinte equacao:

L= —% Y (Yilog(Ay) + (1 - Yy log(l — A)).
i=1

Nesta funcio, aplica-se a entropia entre o resultado previsto (A;) pela[RNle o
verdadeiro resultado (Y;).
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2.2.3 Descida do Gradiente

A descida do gradiente é de extrema importincia para a RN}, pelo que a
sua utilizacdo pretende minimizar o erro. Para o efeito, pretende-se escolher
os valores dos pesos (W) e do bias (b) mais apropriados na direcdao oposta do
gradiente da funcao (figura[2.6).

Figura 2.6: Diagrama com um gradiente convexo e apenas um minimo global
[5].

Idealmente, é preferivel obter uma funcao de custo convexa, que possua
somente um minimo e que este seja o global. Caso ndo se trate de um gradi-
ente convexo, entdo, o objetivo principal passara por identificar e localizar o
minimo global, evitando os minimos locais.

A taxa de aprendizagem define o tamanho dos passos efetuados para atin-
gir o minimo global. Na eventualidade da existéncia de minimos locais, devem-
se evitar 0s mesmos e encontrar um minimo global, como mostra na figura

27

Figura 2.7: Diagrama com um gradiente ndo convexo, onde o mesmo tem va-
rios minimos locais e apenas um global [6].
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2.2.4 Backpropagation

O backpropagation é essencial para treinar uma[RNl Esta pratica é usada
para atualizar os pesos e o bias, com base na perda obtida. O ajuste adequado
dos pesos assegura taxas de erro mais baixas, tornando a[RNl|fiavel ao aumen-
tar a sua generalizac3o.

Este processo consiste em efetuar as derivadas parciais (figura[2.8), em or-
dem aos parametros a atualizar, isto é, os pesos e bias. Deste modo, é possivel
chegar ao inicio da[RN] e o recomecar o processo desde a camada de input,
agora com pesos e bias atualizados, conduzindo a um menor erro .

z= wix; twexp + b = a= o(2) |1—'{ L(a,y}‘
- I 3 ,

P S S, s

"ETRE T
ATy ) [*

Ao

Figura 2.8: Diagrama esquemdtico sobre as derivadas parciais usadas no
backpropagation [7].

2.3 Redes Neuronais Convolucionais

Ao contrério das handcrafted image features, as learned features sao infe-
ridas de um conjunto de dados de imagem, através de um procedimento de
treino, de modo a cumprir uma determinada tarefa.

UmalRNClé um exemplo de uma deep neuronal network usada para extrair
learned features. Esta categoria de rede possui caracteristicas que, comparati-
vamente a habitual[RN] lhe permite classificar melhor imagens através do uso
de:

e Filtros (seccdo|2.3.1) — Diminuicdo na quantidade de parametros;
* Padding (sec¢do|2.3.2) — Menos perda de informacao;
* Stride (seccao|2.3.3) — Redugdo da imagem.

Numa [RNC, estas caracteristicas sao implementadas em duas categorias de
camadas:
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¢ Convolucional;
e Pooling.

Nessas duas camadas, aplica-se o método de convolucao (seccao|2.3.4). Esse
método é a forma de modificar o input (neste caso imagens), através da apli-
cacao de filtros.

Assim, a aplicacdo nas imagens permite que estas sejam reduzidas para
que as vdrias categorias de filtros usados possam aprender diferentes por¢oes
de imagens.

2.3.1 Filtros

Numa[RNC] os filtros detetam padrdes, através de bordas e/ou mudancas
na intensidade de valores do input. Um filtro é usado em todo o input, de
tal forma que nao sdo necessarios tantos parametros quanto umalRN] permi-
tindo reduzir significativamente o custo e tempo computacional.

Na figura[2.9} pode observar-se o uso de um filtro, com pesos aprendidos,
num dado input para conseguir o melhor output possivel.

Output [0][0] = (9*0) + (4*2) + (1*4) +
(1*1) + (1*%0) + (1*1) + (2*0) + (1*1)

=0+8+1+4+1+0+1+0+1

Input image Filter Output array

Figura 2.9: Diagrama da aplicacao de um filtro [8].

2.3.2 Padding

Por definicdo, o padding adiciona, em torno do input, colunas e linhas
extras de zeros.

Este é usado, juntamente com os filtros, para reduzir o input. Por vezes,
a aplicacdo da convolucao sem padding resulta na perda de informacao e/ou
reduz em demasia o input. Para evitar esta situagao, e com base na figura[2.10}
pode observar-se que, ap6s a implementacdo do padding, o output mantém
o tamanho sem perder tanta informac3ao.
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Filter Padding = Same
1 0 )
Stride X
0 |05 QOutput
0 0 0 0 0 0
0.5 0 0.25 | 0.25
0 1 0 |05|05| 0
0 125| 0.5 | 0.5
=| 0 0 |05 1 0 0 —_—
2 @ 0 | 05 |075] 15
=( 0 0 1 ]05]| 1 0 =
< 0.5 (025 1.25 1
0 1 (05|05 1 0
0 0 0 0 0 0 R outDim = (inpDim)/strideDim

Figura 2.10: Diagrama de uma aplicacao de padding [9].

2.3.3 Stride

O stride é o numero de deslocamentos de pixeis num dado input. Quando
o mesmo tem o valor 1 (figura|2.11a), entdo o filtro a aplicar mover-se-4 um
pixel.

Filter Filter

(a) Diagrama de uma aplica- (b) Diagrama de uma aplica-
¢ao de stride de um pixel. ¢ao de stride de dois pixeis.

Figura 2.11: Duas figuras com diferentes categorias de stride [10].

Caso seja dois (figura [2.11b), o filtro a aplicar move-se dois pixeis. Esta
implementacdo pode reduzir, significativamente, o input.

2.3.4 Convolucao

Uma convolucdo é uma aplicacdo simples de um filtro num dado input
que resulta numa ativacdo. Um feature map é o resultado de vérias aplicagoes
do mesmo filtro num dado input (figura[2.12). Este feature map sera usado
como input na proxima camada.
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0 1 0 0 o 3
— >< 0 0 0 —
0 0 1 0
0 1 0
’ 0 | 3 | 0 0
An input inoge A Fitter Output image
(ne padding) (2x2) (after convolving with stride i)

Figura 2.12: Diagrama de uma convolucao, com apenas um filtro [L1].

2.3.5 Pooling

A camada de pooling é usada para reduzir aimagem, tanto em altura como
em largura.

A mesma tem dois tipos, que aquando da aplica¢do do filtro se obtém:
* Max-pooling: O maior valor como output (figura|2.13);

* Average-pooling: A média dos valores como output (figura2.14).

Mox Paa(;’ﬂj w ith 2 1
A Zxl window 3 1
and stride 2

o|lo|o | N
o
-
o

Figura 2.13: Diagrama de uma camada max-pooling [12].

Average Pool
—_—
Filter - (2 x 2)
Stride - (2, 2) 4.25

Figura 2.14: Diagrama de uma camada average-pooling [13].
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Segundo a figura|2.15} ap6s a aplicacdo de pooling (neste caso max-pooling)
com um filtro (2x2) e stride (2x2), pode verificar-se que o output € o valor mais
alto. Assim, esta camada dd mais importancia aos valores que se sobrepdem.

Max Pool 7
—
Filter - 2 x 2)
Stride - (2, 2) 8

Figura 2.15: Diagrama de uma camada max-pooling [14].

2.4 ImageNet

O ImageNet é um dataset publico, organizado para ajudar na investiga-
¢do na area de visao computacional [21]. O ImageNet providencia os valores
iniciais para os pesos de um modelo.

2.5 Imagem médica

Diariamente, a medicina convencional enfrenta novos desafios, sejam es-
tes o surgimento novas doencas, reducao de custos ou necessidade de rapida
atuacdo. A[DI] consegue desempenhar um papel importante relativamente a
tomada de decisoes céleres, tentando ultrapassar a precisdo dos especialistas
da drea. Os mesmos necessitam de muitas horas para analisar certas patolo-
gias, enquanto um modelo[2.5.1necessita de menos tempo para o efetuar.

Alguns problemas a considerar ao aplicar modelos em medicina sdo os
seguintes:

* Class Imbalance— Nao haver um niimero igual de exemplos de pacien-
tes sauddveis e nao saudéveis;

* Multitask — Em vez de um determinado paciente pertencer apenas ao
binémio "ser saudédvel/padecer de patologia", este pode sofrer de varias
patologia em simultaneo;

* Patient Overlap — Por vezes, com conjuntos de dados muito grandes,
é possivel ter o mesmo paciente em todos os conjuntos (treino, valida-
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¢ao e teste), sendo provavel o modelo memorizar, tornando-se intutil
aquando da generalizacao.

2.5.1 Modelos

Com o rdpido desenvolvimento de varios modelos para andlise de imagem
médica, estes revelaram resultados equipardveis aos obtidos por especialistas
na 4rea.

Como mencionado em [22, 23], alguns dos métodos mais usados:

Modelo Ano Caracteristica principal
DenseNet 2016 Interligacdo densa de todas as camadas
Inception-v3 2016 | Convolucoes fatorizadas, mais pequenas e assimétricas
Inception-ResNet-v2 | 2016 | Classificacao de imagens em 1000 categorias de objetos

Tabela 2.1: Tabela com os trés modelos usados durante a implementacao.

2.5.2 DenseNet

A DenseNet é uma arquitetura moderna de umaRNCpara reconhecimento
visual de objetos, que adquiriu um estado da arte com menos parametros.
A mesma, com o0s seus atributos concatenados, ou seja, o output de cada
camada torna-se o input das camadas seguintes (como demonstra a figura
[2.16), pretende resolver o problema de reconhecimento visual de objetos ao
interligar densamente todas as camadas.

. Concatenate

Bn-Relu-Conv

output {W

Figura 2.16: Diagrama de convolugdes densamente conectadas da arquitetura
DenseNet, retirada de [15].
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Este método foi desenvolvido para resolver o problema do vanishing gra-
dient, no qual a informacao vai-se perdendo sucessivamente consoante o ta-
manho da rede em questao, em[RNC mais profundas.

A DenseNet possui vdrias arquiteturas, desde a DenseNet121 até a Dense-
Net256. A DenseNet121 é composta por 121 camadas (5 — (6 — 12 -24 - 16) x
2):

e 5 camadas de convolucao e pooling;
e 3 camadas de transicao (6 — 12 — 24);
* 1 camada de classificacao (16);

e 2 camadas densamente conectadas;

Geralmente, uma calcula o input de uma camada (n) usando uma
transformacao nao linear no input da camada anterior (n — 1), regida pela
seguinte expressao:

Xn=Hp(X,—-1).

No entanto, uma DenseNet recebe as caracteristicas das camadas anterio-
res, de modo a melhorar o fluxo de informacao. Este processo é demonstrado
pela seguinte férmula:

Xn = Hn(XO;XL ---an - 1)-

2.5.3 Inception-v3

A Inception-v3foca-se em gastar menos recursos computacionais, ao mo-
dificar as arquiteturas Inception anteriores [16]. A arquitetura ilustrada na fi-
gura da mesma contém os seguintes passos:

* Convolucodes fatorizadas — Ajuda a reduzir o nimero de pardmetros
envolvidos;

¢ Convolucoes reduzidas — A troca de convolu¢des maiores por menores,
leva a um treino mais rapido;

¢ Convolucoes assimétricas — A troca de convolu¢des de N = N por N * 1
e seguido por 1 * N;

e (Classificador auxiliar — Durante o treino, uma pequena [RNC inserida
entre camadas emite uma perda, sendo que esta é incluida na perda
principal da Inception-v3;
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* Reducao da grelha — Para melhorar a eficiéncia computacional, usa-se

um método que divide a dimensao do input em 2 e duplica a quanti-
dade de filtros[2.17

17x17x640

/)Vn;\

17x17x640 17x17x640

conv pool

17x17x640

Figura 2.17: Método usado para diminuir o input na Inception-V3, retirado de
[16].

Input: 299x299x3, Output:8x8x2048

A BEH N S

Convolution Input Qutput:
AvgPool 299x299x3 Bx8x2048
MaxPool

== Concat

#=» Dropout
Fully connected

= Softmax

Final part:8x8x2048 -> 1001

Figura 2.18: Arquitetura da Inception-V3, retirada de [16].

2.5.4 Inception-ResNet-v2

A Inception-ResNet-v2 é um modelo pré-treinado (com mais de 1 milhdo
de imagens) que consegue classificar até 1000 categorias de objetos dentro de
uma imagem [17]. Como consequéncia, o modelo conseguiu aprender vérias
caracteristicas dentro de uma grande quantidade de imagens.

A mesma possui uma arquitetura de 164 camadas, como estd representada

na figura2.19
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Inception Resnet V2 Network

Compressed View

n
Figura 2.19: Arquitetura da Inception-ResNet-v2 retirada de [17]

2.6 CheXNet

Como esta referido em [24], o CheXNet é um método que implementa uma
com um classificador especifico (ver sec¢ao [3.4.2), de modo a obter os
melhores resultados possiveis com o dataset do CheXpert [20].

A implementac¢do deste método é fundamental para analisar anomalias
em imagens radiograficas do térax e pode, potencialmente, expandir o acesso
dos diagnésticos.

2.7 Conclusoes

Com este capitulo, foi possivel perceber o que existe atualmente na area
do[DIl No entanto, a sua dificuldade de implementacao torna-se um desafio
para qualquer jovem investigador.

Deste modo, o desenvolvimento e investigacao da[[Alpermite a sua aplica-
cao e expansao para outros campos para além da Informatica. Neste relatorio
foi abordado principalmente a sua aplicabilidade em imagem médica e/ou
clinica, mas é igualmente possivel a sua implementacdo noutros ambitos tais
como face recognition e object detection.

Esta é uma ferramenta muito 1til no auxilio do diagnéstico, permitindo,
em caso de redundancia do mesmo, uma maior certeza relativamente a pato-
logia em questao.






Capitulo

Meétodos

3.1 Introducao

As primeiras etapas deste projeto implicam avaliar os dados mais relevan-
tes, bem como o seu tratamento. Para tal, neste capitulo estio mencionados
0s passos necessdrias para o efeito.

A seccao contém as tecnologias e ferramentas utilizadas no contexto
do projeto. Na secc¢do encontra-se mencionado o dataset usado e a sua
organizacao. A seccao refere-se as varias implementacdes, desde:

* Um classificador especifico, com o objetivo de equilibrar, entre catego-
rias, as que se encontrem em desvantagem numeérica (secc¢ao|(3.4.2);

e Um algoritmo de pré-processamento sobre o conjunto de treino de forma
a melhorar resultados (seccao(3.4.3);

* Um otimizador eficiente que consiga resolver problemas nao convexos

(seccao(3.4.4);

e Uma estrutura de dados para facilitar a implementacao dos modelos a
partir da framework keras (sec¢@do(3.4.5).

Por fim, na seccao aborda-se um método de interpretagdo visual de
modelos.

19
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3.2 Tecnologias e Ferramentas Utilizadas

As ferramentas utilizadas no desenvolvimento deste projeto sao:

3.2.1 PyCharm

Integrated Development Environment (IDE) para a linguagem Python, que
permite uma grande variedade de ferramentas dentro de um ambiente virtual
convenientemente usado para o desenvolvimento na area de ciéncia de dados
[25].

3.2.2 TensorFlow

O tensorflow é uma biblioteca open-source usada na drea de Machine Lear-
ning (ML) que providencia uma vasta quantidade de ferramentas, bibliotecas
e ajuda comunitéria. [26]

3.2.3 Keras

O keras é uma Application Programming Interface (API) open-sourceusada
no [DI] simultaneamente com o tensorflow(3.2.2] permitindo um desenvolvi-
mento mais facilitado ao programador [27].

3.3 Dados

Para treinar foi usado o CheXpert, citado em [20], um dataset ptiblico com
mais de 224.000 radiografias do térax onde as mesmas pertencem a mais de
65 mil pacientes.

Os dados foram selecionados de estudos radiogréficos tordcicos do Hos-
pital de Stanford, entre 2002 e 2017. Dentro desses dados prevaleceram 14
categorias de observacoes como demonstra na tabela[3.1] Sem essa selecao
por parte do CheXpert, seria necessario um especialista na area de radiografia
do térax para conseguir organizar e categorizar as varias imagens.

3.4 Treino

Antes de efetuar esta fase teve-se em conta os problemas referidos em
Nos mesmos, o Patient Overlap mostrou uma grande importéancia na di-
visdo do dataset pelos varios conjuntos de dados. A tabela mostra que
existe uma possibilidade de incerteza dentro do dataset, pelo que nesta fase
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ignoraram-se os dados incertos. Com esta informacao, o dataset foi forma-
tado, a priori, como estd referido em [28], para usar cerca de 112.000 imagens
obtendo as categorias de treino presentes na tabela[3.2]

Patologia Quantidade(%) | Incerteza(%) | Negativos(%)
No Finding 8,86 0 91,14
Enlarged Cardiom. 4,81 5,41 89,78
Cardiomegaly 12,26 3,52 84,23
Lung Lesion 3,65 0,57 95,78
Lung Opacity 49,39 2,31 48,3
Edema 26,06 6,17 67,77
Consolidation 6,78 12,78 80,44
Pneumonia 2,44 8,34 89,22
Atelectasis 15,63 15,66 68,71
Pneumothorax 9,23 1,42 89,35
Pleural Effusion 40,34 5,02 54,64
Pleural Other 1,3 0,94 97,76
Fracture 3,87 0,26 95,87
Support Devices 56,4 0,48 43,12

Tabela 3.1: Tabela com as patologias a analisar presentes no dataset, citado
em [20]

Implementou-se, também, o dataset[3.3|com trés tipos de[RNC, concreta-
mente DenseNet121, Inception-v3 e Inception-ResNet-v2. Para estas arquite-
turas obterem os melhores resultados possiveis, o dataset foi divido em trés

conjuntos de dados

¢ Treino — cerca de 100.000;
e Validacao — cerca de 6.300;

¢ Teste — cerca de 1.500.
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Patologia
Atelectasis
Cardiomegaly
Consolidation
Edema
Effusion
Emphysema
Fibrosis
Hernia
Infiltration
Mass
Nodule
Pleural Thickening
Pneumonia
Pneumothorax

Tabela 3.2: Tabela com as patologias a analisar presentes no dataset, citado
em [20]

3.4.1 Divisao do dataset

Na divisdo do dataset, o CheXpert [20] teve em conta o Patient Overlap e
disponibiliza ficheiros no formato Comma-separated values e, assim,
elimina-se o problema referido, evitando que cada usada para treinar
nao sofra de overfitting com tanta relevancia.

3.4.2 Equilibrio entre as observacoes

Outro problema referido em[2.5|é a Class Imbalance. Para o resolver utiliza-
se um classificador (£) especifico para o problema, onde x; é o valor a obser-
var:

1
P = _N(Z fregplog(f(x)+)_ freqnlog(l— f(x;))).

Numero de casos positivos

req, =
freqy Numero total de casos

Numero de casos negativos

req, =
fredn Numero total de casos

Ao aplicar esta expressao, uma categoria que esteja em menor quantidade nao
serd tao afetada nesta fase de treino.
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3.4.3 Pré-processamento

Primeiramente, antes da adocdao dos modelos, é necessario pré-processar
os dados para obter os melhores resultados. Desta forma, aplicaram-se as
seguintes técnicas:

* Normalizacdo — Conversao dos dados para os valores entre [0, 1];

* Augmentation — Com a pouca quantidade de dados, usou-se um algo-
ritmo de multiplicacdo de dados, ao muda-los ligeiramente de posicao
na imagem. Assim, é possivel obter mais do que 1 imagem a partir de
uma original e tratar as mesmas como sendo diferentes no processo de
treino;

* Shuffle de imagens — Neste caso, o shuffle adiciona aleatoriedade nos
dados de treino e, deste modo, o0 modelo ndo esté tdo sujeito a overfit-
ting.

3.4.4 Otimizador

Na implementacdo de um modelo é sempre necessdrio um algoritmo/oti-
mizador que permita efetuar a descida do gradiente (ver seccdo[2.2.3). Neste
caso, o otimizador usado é o Adaptive Moment Estimation [29] que
permite resolver problemas ndo convexos, pois possui como propriedades:

e Fécil implementacao;

e Eficiéncia computacional;

Requisito de memoria baixo;

Apropriado nos problemas que envolvem dados e/ou pardmetros em
abundancia;

Adequado em problemas com gradientes esparsos e/ou com ruido.

3.4.5 Modelos

Cada um dos modelos é construido a partir de uma factory. A mesma con-
tém a estrutura necessdria para cada modelo:

e Tamanho de input de cada imagem;

¢ Nome do modelo;
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e Nome da tltima camada convolucional (usada no Class Activation Map-

ping B.5);
e Funcao de tratamento do modelo.

Nesta tltima, o factory permite instanciar modelos do keras, mencionado
em Deste modo, é possivel treinar cada um dos modelos da seguinte
forma:

1. Implementam-se os pesos da ImageNet, referido em como base;
2. Definem-se as dimensoes desejadas;

3. Colocam-se as imagens de treino e validacao, mencionado na seccao

4. Implementa-se, sucessivamente, o otimizador e o classificador, referi-
dos nas sec¢oes[3.4.4]e[3.4.2} respetivamente;

5. Criam-se checkpoints para guardar as melhores épocas de treino;

6. Usa-se um ficheiro com todas as configuracdes necessdrias para o treino,
desde alocalizacao dos ficheiros de output aos hiperparametros(consultar

tabela[3.3).

7. Por fim, instancia-se um modelo a partir do factory e comeca-se o treino
com um histérico (sec¢do|3.4.6) de output no final.

3.4.6 Historico

A relacao entre input e respetivo output pode necessitar de outras varia-
veis para a sua compreensao pelo modelo. Assim, para poder avalid-lo, é emi-
tido um historial a posteriori com os seguintes resultados:

1. Perda do classificador aplicado ao conjunto de treino;

2. Perda do classificador aplicado ao conjunto de validagao;

3. Previsao das 14 categorias, como ilustra a tabela[3.1]

Tendo estes dados estruturados, é possivel construir um grafico com:
* O cruzamento dos dados[e[2

e Uma Receiver Operating Characteristic Curve (ROC curve) (consultar sec-
¢ao[4.3.1) com os dados em[3]
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Nome Descricao

output_directory Diretoria final onde o output vai ser orga-
nizado;

image_source_directory Diretoria das imagens usadas tanto em
treino, teste e validacao;

base_model_name Nome do modelo a aplicar em treino e
teste;

class_names Nome das observacoes feitas no contexto
das radiografias do torax;

Epochs Numero das épocas de treino: 100;

batch_size Divisdo do conjunto em fatias para um pro-

cessamento mais limpo e leve, evita-se um
overflow de imagens: 8 ou 16;

learning rate Taxa de aprendizagem do modelo: 0.001, é
mudado consoante o otimizador;
min_learning rate Taxa minima de aprendizagem, desta ma-

neira o otimizador ndo ird diminuir em de-
masia: 1x1078;

image_dimensions Dimensdo que as imagens precisam de ser
processadas para serem inseridas no mo-
delo: 224 ou 299;

Tabela 3.3: Tabela de configuracoes para a fase de treino.

3.5 CAM

Ao final do treino de um modelo consegue-se extrair os resultados do mesmo.
No entanto, nao se extrai nada mais do que nimeros. Apesar de os valores se
apresentarem como efetivamente corretos, ha sempre a necessidade de de-
preender a forma de como um modelo consegue inferir os resultados e a ra-
zao desse acontecimento. O [30] é uma técnica usada para interpretar
esses resultados de uma forma visual através de um heatmap sobre a imagem
original.

Na figura[3.1)a direita encontra-se a imagem radiografica do térax original
e, apo6s a aplicacdo do algoritmo este indica, visualmente, o que um
dado modelo consegue prever. Assim, na imagem radiogréafica da esquerda
encontra-se destacado o problema em questao.
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Figura 3.1: Duas imagens originais iguais. A imagem da esquerda tem o[CAM|
implementado, enquanto a imagem da direita nao foi manipulada.

3.6 Conclusoes

Neste capfitulo, foi possivel demonstrar as varias ferramentas e tecnologias
usadas na implementacao de métodos na area deTAl

Demonstrou-se, também, que um dataset bem organizado consegue sim-
plificar bastante o trabalho e, ainda, a importancia que uma boa estruturacao
de algoritmos tem perante um problema tdo complexo que este projeto apre-
senta.



Capitulo

Testes e resultados obtidos

4.1 Introducao

Neste capitulo sdo mencionados e discutidos os diversos resultados, bem
como a sua melhoria perante a comparacao com o método estado da arte
CheXNet [24].

Na seccdo [4.2| estdo referidos os modelos em questao e, ainda, o seu pro-
po6sito de implementacao, as métricas de avaliacdao e a comparacao dos resul-
tados finais com o método estado da arte.

Por fim, na sec¢do relativamente ao problema que este projeto expde,

discute-se a eficdcia e rapidez de cada um dos modelos, em termos de repro-
dutibilidade e fiabilidade.

4.2 Modelos

0] CheXNet retirado de [24], € um método estado da arte usado para
tentar classificar 14 categorias de patologia, referido em Os pesos pré-
treinados, usados na fase de testes, foram extraidos de um repositoério do GitHub
[31].

Na tentativa de superar os resultados do método do CheXNet, foram im-
plementados trés modelos: DenseNet121; Inception-v3; Inception-ResNet-v2.
Portanto, houve a necessidade de comparar tanto as configuragées, como o0s
resultados de cada um dos modelos usados.

Os trés modelos referidos foram escolhidos com base na leitura da sec-
¢ao[2.5.1]que confirma serem os modelos mais usados para o propoésito deste
projeto.

27
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Testes e resultados obtidos

4.2.1 Configuracoes dos modelos

Para os véarios modelos as configuracoes-base foram:

Modelo DenseNet121 | Inception-v3 | Inception- CheXNet
ResNet-v2 Dense-
Neti21
Pesos-base ImageNetlﬂ| ImageNetlﬂ| ImageNetlﬂ| ImageNetlﬂ|
Batch size 16 8 8 8
Epoch 100 100 100 -
Learning Rate | 0.001 0.001 0.001 0.001
Otimizador Adam Adam Adam Adam
Dimensdes do | 224 299 299 224
input
Normalizacdo | Sim Sim Sim Sim
Ativacao Sigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid

Tabela 4.1: Tabela de configuracoes dos modelos mencionados.

Como se pode observar na tabela 4.1, o modelo DenseNet121 treinado é
usado também no método do CheXNet. Foi usada a mesma arquitetura para
tentar replicar ou melhorar um método estado da arte. Tendo isso em conta,
o modelo treinado contém hiperparametros diferentes na procura dessa me-
lhoria, dos quais os resultados sao discutidos na sec¢ao[4.3

Para os outros dois modelos, o objetivo € o mesmo referido anteriormente,
mas com arquiteturas diferentes do CheXNet.

4.3 Resultados dos modelos

Sempre que um modelo € treinado exige uma avaliacdo do seu desempe-
nho. Para tal, existem métricas perfeitas para o efeito, como a[ROC curvele a
Area Under the ROC Curve explicadas na secgao

Também é importante mostrar o progresso de treino de um dado mo-
delo, de modo a confirmar se o mesmo treino foi efetivo. Nas seccdes
e estdo ilustrados os graficos de treino dos modelos DenseNet121,
Inception-v3 e Inception-ResNet-v2, respetivamente.

4.3.1 ROC curvee AUC

Como é mencionado em [32], uma[ROC curvelé uma métrica de avaliacao
para problemas bindrios. Neste caso, tratando-se de um problema de multi-
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plas categorias, entdo, foram aplicados os dados de conjunto de teste, presen-
tes na tabela[4.2l

Patologia Quantidade
Atelectasis 139
Cardiomegaly 57
Consolidation 76
Edema 29
Effusion 199
Emphysema 21
Fibrosis 27
Hernia 3
Infiltration 310
Mass 73
Nodule 91
Pleural Thickening 52
Pneumonia 24
Pneumothorax 47

Tabela 4.2: Tabela com a quantidade dados de teste para cada patologia

Real Values
Positive Negative
Predicted Values | Positive | True Positive (TP) False Positive (FP)
Negative | False Negative (FN) | True Negative (TN)

Tabela 4.3: Matriz de confusdo usada na[ROC curvel

Através de uma matriz de confusao, representada na tabela conseguem-
se extrair métricas importantes para a implementacao de umalROC curvel De
forma a compreender a mesma é necessdrio introduzir os seguintes concei-
tos:

* True Positive Rate (IPR) — Percentagem de dados considerados positi-
vos e bem avaliados pelo modelo, numa dada categoria, através da for-

__TP .
mula TPR = TP+FEN’

* False Positive Rate (FPR) — Percentagem de dados considerados nega-

tivos e bem avaliados pelo modelo, numa dada categoria, através da ex-

= _ _FP
pressao FPR = 7w 7p-
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A[RQOC curvel segue uma variagao num threshold, o qual varia entre [0, 1].
Quanto mais inclinada se encontra a curva para o canto superior esquerdo,
melhor é a capacidade de um modelo generalizar uma certa categoria. O th-
reshold é a margem de um dado ser classificado como positivo ou negativo.
Esses valores, ao serem usados para calcular o[TPRle[FPR| formam uma coor-
denada numa[ROC curve, como ilustra a figura[4.1}

ROC Curves for RandomForestClassifier

it]

True Postive Rate

e
a

| — ROC of class functional, AUC =0.90

02 ROC of class needs repair, AUC = 0.85
- —— RO of class nonfunctional, AUC = 0.02

== micro-averags ROC curve, AUC = 0.03

== macro-averags ROC curve, AUC = 0.89

oo 02 04 L] a8 10
False Positive Rate

Figura 4.1: Representa¢do da[ROC curve) retirada de [18].

A permite usar os valores associados a para medir
uma classificacdao de desempenho entre todos os thresholds, como estd ilus-
trado na figura[4.2] Essa medi¢do demonstra uma boa ou ma generalizagao
do modelo avaliado, consoante o valor apresentado, sendo 0 uma péssima
previsdo e 1 uma 6tima previsao.

TP Rate

0

0 FP Rate 1

Figura 4.2: Representacao dalAUC] retirada de [19].
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4.3.2 Historico da DenseNetl121

No grafico estdo, lado a lado, os dados resultantes de 100 épocas de
treino no modelo DenseNet121. A esquerda, encontram-se os resultados do
classificador, referido em[3.4.2} no conjunto de treino e, a direita, o resultado
do classificador no conjunto de validagdo. Consegue-se analisar, também,
que o modelo comeca a estagnar na aprendizagem, alcancando o melhor re-
sultado na época 40.

model loss model validation loss

— ftrain validation
0.0165 4

0.24 4

0.0160
0.22 4

loss

2
& 0.0155
0.20 A

0.0150
0.18 4

0.0145
0.16 4

T T T T T T T T T T T T
] 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
epoch epoch

Figura 4.3: Gréfico de histdrico de treino do modelo DenseNet121.
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4.3.3 [AUCHROC curvelda DenseNet121

O grafico[AUCHROC curve) representado pela figura[4.4]do modelo em ques-
tao, foi construido da mesma maneira como esta referido na secgaof4.3.1} E de
notar, também, que devido a falta de dados presentes no conjunto de treino,
como a tabela[4.2]ilustra, patologias como a Hernia ou Pneumonia demons-
tram uma anomalia na representacdo da categoria na[ROC curvel Estes dados
sdo discutidos na secgao[4.3.9

ROC curve

1.0

0.8 1

o
o
.

Pd —— Atelectasis (0.765)

True positive rate

o
IS
|
~,

{ P —— Cardiomegaly (0.841)
ff o —— Effusion (0.843)
[ . —— Infiltration (0.707)
d —— Mass (0.827)

P —— Nodule (0.751)
% Pneumonia (0.653)
0.21 I —— Pneumothorax (0.736)
[ Vg Consolidation (0.773)
,‘r' 7 —— Edema (0.844)
i’ i —— Emphysema (0.89)

S —— Fibrosis (0.722)
’ —— Pleural_Thickening (0.773)
—— Hernia (0.731)

0.0 4

00 02 04 06 08 10
False positive rate

Figura 4.4: Gréfico com a[AUCHROC curveldo modelo DenseNet121.
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4.3.4 Inception-v3

No grafico estdo, lado a lado, os dados resultantes de 100 épocas de
treino no modelo Inception-v3. A esquerda, encontram-se os resultados do
classificador, referido em[3.4.2} no conjunto de treino e, a direita, o resultado
do classificador no conjunto de validagdo. Consegue-se analisar, também,
que o modelo comeca a estagnar na aprendizagem, alcancando o melhor re-
sultado na época 36.

model loss model validation loss
0.180

— ftrain validation

0.0165

0.175 4

0.0160

0.170 1

loss
loss

0.0155

0.165 o
0.0150

0.0145 0.160 4

T T T
] 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
epoch epoch

Figura 4.5: Gréfico de histdrico de treino do modelo Inception-v3.
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4.3.5 [AUCHROC curvelda Inception-v3

O grafico[AUCHROC curve) representado pela figura[4.6/do modelo em ques-
tao, foi construido da mesma maneira como esta referido na secgaof4.3.1} E de
notar, também, que devido a falta de dados presentes no conjunto de treino,
como a tabela[4.2]ilustra, patologias como a Hernia ou Pneumonia demons-
tram uma anomalia na representacdo da categoria na[ROC curvel Estes dados
sdo discutidos na secgao[4.3.9

ROC curve
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0.8 1

o
o
.
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Pneumonia (0.635)
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Emphysema (0.826)
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Pleural Thickening (0.729)
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o
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0.0 4

00 02 04 06 08 10
False positive rate

Figura 4.6: Gréafico com a[AUCHROC curveldo modelo Inception-v3.
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4.3.6 Inception-ResNet-v2

No grafico estdo, lado a lado, os dados resultantes de 100 épocas de
treino no modelo Inception-ResNet-v2. A esquerda, encontram-se os resul-
tados do classificador, referido em no conjunto de treino e, a direita,
o resultado do classificador no conjunto de validacao. Consegue-se analisar,
também, que o modelo comeca a estagnar na aprendizagem, alcancando o
melhor resultado na época 73.

model loss model validation loss
0.0165 — ftrain 0.180 - validation
0.0160 -|
0.175 4
0.0155
0.170 4
£ 0.0150 @
k=] ]
0.165
0.0145 -|
0.160 4
0.0140 -|
0.0135 | 0.155 4
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
epoch epoch

Figura 4.7: Gréfico de histérico de treino do modelo Inception-ResNet-v2.
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4.3.7 [AUCHROC curve da Inception-ResNet-v2

O grafico[AUCHROC curve) representado pela figura[4.8|/do modelo em ques-
tao, foi construido da mesma maneira como esta referido na secgaof4.3.1} E de
notar, também, que devido a falta de dados presentes no conjunto de treino,
como a tabela[4.2]ilustra, patologias como a Hernia ou Pneumonia demons-
tram uma anomalia na representacdo da categoria na[ROC curvel Estes dados
sdo discutidos na secgao[4.3.9
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Figura 4.8: Gréfico com a[AUCHROC curveldo modelo Inception-ResNet-v2.
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4.3.8 CheXNet

no

No caso do método CheXNet, os dados de teste, que estdo demonstrados

grafico ilustram a generalizacdo que o método estado da arte conse-

gue atingir nas 14 patologias. E de notar, também, que devido a falta de dados
presentes no conjunto de treino, como a tabela[4.2]ilustra, patologias como a
Hernia ou Pneumonia demonstram uma anomalia na representacgado da cate-
goria na[ROC curvel sendo que os resultados sdo discutidos na sec¢ao

True positive rate

ROC curve
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Figura 4.9: Gréfico com a[AUCHROC curveldo modelo CheXNet.
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4.3.9 Discussao dos Resultados

Patologia CheXNet Dense- Inception- | Inception-
Neti21 v3 ResNet-v2
Atelectasis | 0.789 0.765 0.760 0.776
Cardio- 0.868 0.841 0.809 0.831
megaly
Effusion 0.848 0.843 0.844 0.846
Infiltration | 0.719 0.707 0.714 0.709
Mass 0.846 0.827 0.826 0.817
Nodule 0.768 0.751 0.759 0.761
Pneumonia | 0.659 0.653 0.635 0.665
Pneumo- 0.767 0.736 0.729 0.762
thorax
Consoli- 0.803 0.773 0.761 0.790
dation
Edema 0.841 0.844 0.841 0.845
Emphysema| 0.905 0.890 0.826 0.914
Fibrosis 0.769 0.722 0.760 0.758
Pleural 0.711 0.773 0.729 0.749
Thickening
Hernia 0.702 0.731 0.419 0.54

Tabela 4.4: Comparagdo do desempenho dos modelos DenseNet12l,
Inception-v3 e Inception-ResNet-v2 e do método CheXNet na classificacao 14
patologias. Os valores apresentados dizem respeito a[AUC|

Na tabela[4.4]podem-se notar diferengas significativas nos valores da[AUC|
de cada um dos modelos. O método CheXNet teve um melhor desempenho
do que os outros modelos em 9 patologias e pior nas outras 5. Nas patologias
Atelectasis, Cardiomegaly, Effusion, Infiltration, Mass, Nodule, Pneumotho-
rax, Consolidation e Fibrosis alcancou umalAUC de 0.789, 0.868, 0.848, 0.719,
0.846, 0.768, 0.767, 0.803 e 0.769, respetivamente.

Em comparac¢do ao CheXNet, o modelo Inception-ResNet-v2 obteve resul-
tados superiores ao método estado da arte nas patologias Pneumonia, Edema
e Emphysemacom umalAUClde 0.665, 0.845 e 0.914, respetivamente, enquanto
que o modelo DenseNet121 conseguiu superar em duas patologias, nomeada-
mente Pleural Thickening e Hernia com umalAUCde 0.773 e 0.731, respetiva-
mente.
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E de referir, igualmente, que o modelo Inception-v3 ndo conseguiu ultra-
passar o método estado da arte em nenhuma categoria, no entanto, manteve-
se sempre semelhante aos outros modelos, nos resultados obtidos.

Patologia ChexNet Ensemble | Denset- Inception- | Inception-
Nel21 v3 ResNet-v2
Atelectasis | 72.22% 64.48% 63.89% 65.81% 60.45%
Cardio- 82.94% 77.98% 70.44% 71.10% 80.75%
megaly
Effusion 78.57% 79.17% 78.77% 78.24% 78.17%
Infiltration | 75.40% 76.65% 69.11% 79.63% 74.47%
Mass 73.94% 82.80% 82.01% 80.36% 78.24%
Nodule 78.31% 76.98% 63.36% 74.60% 83.33%
Pneumonia | 78.64% 76.52% 74.80% 72.22% 75.99%
Pneumo- 85.12% 84.99% 84.59% 79.30% 83.73%
thorax
Consoli- 54.37% 52.25% 48.21% 52.51% 57.34%
dation
Edema 81.35% 72.95% 73.08% 70.30% 71.36%
Emphysema| 87.76% 84.39% 85.71% 77.05% 82.94%
Fibrosis 70.83% 80.75% 68.52% 97.02% 67.66%
Pleural 70.83% 69.18% 59.52% 68.72% 71.03%
Thickening
Hernia 92.72% 80.22% 74.54% 83.66% 67.26%
Média 77.36% 75.67% 71.18 75.04% 73.77%

Tabela 4.5: Tabela com os resultados da avaliacdo do método estado da
arte, da técnica Ensemble e modelos DenseNet121, Inception-v3 e Inception-
ResNet-v2 implementados ao longo do projeto. Para efeitos de comparagao,
a negrito encontram-se os melhores resultados e a sublinhado os segundos
melhores resultados, por patologia.

Ap6s a aplicacdo da técnica Ensemble, é possivel mostrar como os trés mo-
delos treinados conseguem inferir, através do voto por maioria. Desta ma-
neira, é possivel combinar a previsao dos varios modelos para visualizar uma
previsdao 6tima, em comparacdao com cada modelo individual e com o método
estado da arte.

Na tabela[4.5)os dados ilustrados foram atingidos durante a fase de avalia-
¢ao dos diferentes modelos, sobre o conjunto de avaliagdo. Primeiramente,
o Ensemble obteve, nas patologias Effusion e Mass, os resultados 79.17% e
82.80%, respetivamente. O método CheXNet superou as outras implemen-
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tagoes com resultados de 72.22%, 82.94%, 78.64%, 85.12%, 81,35%, 87.76%
e 92,72% nas patologias Atelectasis, Cardiomegaly, Pneumonia, Pneumotho-
rax, Edema, Emphysema e Hernia, respetivamente. Adicionalmente, o mo-
delo Inception-ResNet-v2 alcancgou resultados de 83,33%, 57,34% e 71.03% nas
patologias Nodule, Consolidation e Pleural Thickening, por essa ordem. Por
fim e com o melhor resultado de avaliacdo, o modelo Inception-v3 atingiu um
resultado de 97.02% na patologia Fibrosis.

Taxa de acerto no
Nome .

conjunto de teste
CheXNet 75.79%
Ensemble 72.30%
Inception-v3 71.56%
Inception-ResNet-v2 | 71.02%
DenseNet121 68.73%

Tabela 4.6: Taxa de acerto que o método estado da arte CheXNet, a técnica
Ensemble e os modelos DenseNet121, Inception-v3 e Inception-ResNet-v2 ob-
tiveram, ao serem submetidos no conjunto de teste.

Na tabela estdo referidos os resultados médios que cada implemen-
tacdo atingiu sobre os dados presentes no conjunto de teste, para simular
os resultados de uma execu¢do num cendrio realista. Neste caso, 0 método
CheXNet superou as outras implementacoes, no entanto, a técnica Ensemble
provou obter bons resultados, acima dos outros trés modelos treinados.

E de salientar que o dataset, ao ser analisado por especialistas, pode ter um
impacto significativo sobre os resultados, visto que, na seccao foi referido
que o dataset inicial abrangia resultados incertos e nem todos podem ter sido
bem analisados, por erro humano.

4.4 Interpretabilidade

Foi referido, na seccao que o é uma técnica usada para verificar
onde um dado modelo se foca mais numa imagem, apds a sua andlise. Um
radiologista demora em média 4 horas para catalogar 420 radiografias do t6-
rax [33]. O algoritmo[CAMlusado no contexto do projeto necessitou cerca de 7
minutos, por modelo, para catalogar cerca de 980 radiografias do térax. As fi-
guras|4.10}|[4.11]e[4.12|apresentam um exemplo desse algoritmo nos modelos
DenseNet121, Inception-v3 e Inception-ResNet-v2, respetivamente.

Uma ferramenta com esta capacidade seria muito eficaz no diagnostico e
no acesso a interpretacao das radiografias do térax.
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Figura 4.10: Resultado do algoritmo [CAM| numa imagem radiografica do t6-
rax, categorizada como Cardiomegaly, pelo modelo DenseNet121.

Figura 4.11: Resultado do algoritmo [CAM| numa imagem radiogréfica do to-
rax, categorizada como Atelectasis, pelo modelo Inception-v3.
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Figura 4.12: Resultado do algoritmo [CAM|numa imagem radiografica do t6-
rax, categorizada como Mass, pelo modelo Inception-ResNet-v2.

No entanto, a propria ferramenta possui limitacoes e, apesar da andlise de
imagens relativamente parecidas em diferentes categorias, o algoritmo
falha na interpretacao das radiografias do térax, como ilustra a figura[d.13] Na
figura o algoritmo projeta a sua representacdo sobre uma figura
original onde hé a possibilidade da existéncia de zonas erroneas.

PORTABLE

Figura 4.13: Resultado impreciso do algoritmo[CAM|numa imagem radiogra-
fica do térax, categorizada como Atelectasis, pelo modelo Inception-ResNet-
v2.
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Para contornar as falhas previstas pelo algoritmo o uso da técnica
Ensemble, referida na tabela permite colmatar essas falhas ao visualizar a
interpretacdo de trés modelos concorrentemente.

Nas figuras[4.14} [4.15]e[d.16estdo ilustrados os resultados que cada modelo

consegue obter com o uso do algoritmo Como cada um destes mode-
los consegue inferir cada patologia de forma distinta, entdo, a probabilidade
de obter uma boa interpretacdo é maior. As figuras referidas, anteriormente,
demonstram a vantagem de usar os trés modelos na interpretacao de ima-
gens radiogréficas do térax e a desvantagem ao usar apenas um modelo para
o efeito.

Figura 4.14: Resultado do algoritmo numa imagem radiogréfica do t6-
rax, categorizada como Atelectasis. Neste exemplo estdo ilustrados, da es-
querda para a direita, os resultados dos modelos DenseNet121, Inception-v3
e Inception-ResNet-v2, respetivamente.

Figura 4.15: Resultado do algoritmo numa imagem radiogréfica do t6-
rax, categorizada como Infiltration. Neste exemplo estdo ilustrados, da es-
querda para a direita, os resultados dos modelos DenseNet121, Inception-v3 e
Inception-ResNet-v2, respetivamente.
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Figura 4.16: Resultado do algoritmo numa imagem radiogréfica do t6-
rax, categorizada como Cardiomegaly. Neste exemplo estdo ilustrados, da es-
querda para a direita, os resultados dos modelos DenseNet121, Inception-v3 e
Inception-ResNet-v2, respetivamente.

4.5 Conclusoes

Neste capitulo, demonstrou-se a possibilidade de alcanc¢ar resultados com-
paraveis a um método estado da arte. Também foi possivel analisar, visual-
mente, 0 comportamento que os modelos treinados tém perante cada ima-
gem através do algoritmo Apesar deste possuir algumas limitacdes, a
sua implementacdo pode ajudar profissionais, na anélise de radiografias do
torax.



Capitulo

Conclusoes

5.1 Conclusoes Principais

Com este trabalho, foi possivel alargar o meu leque de conhecimento, rela-
tivamente a drea de[[A, mais concretamente, na area de Esta encontra-se
em constante evolucao e consegue superar, cada vez mais, as expectativas dos
profissionais nas dreas onde a mesma pode ser implementada.

Pretendi construir o meu modelo baseado em [DI] para analisar imagens
médicas. O modelo em questdo, com trabalho suficiente, consegue ser apli-
cado em outras areas para além de imagens médicas. O acompanhamento de
outros métodos estado da arte facilitou o desenvolvimento do préprio algo-
ritmo e, assim, obter resultados melhorados, como descrito na secgéio

Dos trés modelos implementados apenas dois superaram o método es-
tado da arte, relativamente aos valores da[AUC. O DenseNet121 adquiriu um
resultado de 0.773 e 0.731 nas patologias Pleural Thickening e Hernia, respe-
tivamente. Por sua vez, o Inception-ResNet-v2 atingiu um resultado de 0.665,
0.845 e 0.914 nas patologias Pneumonia, Edema e Emphysema, por essa or-
dem. O Inception-v3nao obteve nenhum resultado superior aos restantes, no
entanto, manteve-se proximo dos mesmos.

Em termos de avaliacdo, o Inception-v3 foi o modelo que se destacou, em
relacao as restantes implementacoes, com um resultado de 97.02%. Ainda é
possivel referir que o Ensemble mostrou ser uma técnica com resultados su-
periores as restantes implementacoes, a excecdo do método estado da arte,
com um resultado de 72.30% num conjunto de teste.

Por fim, pela aplica¢ao do algoritmo[CAM|nos trés modelos referidos, an-
teriormente, foi possivel contornar as limitagées que o préprio possui, ao usar
0S mesmos em conjunto.

45
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Em suma, todos os objetivos propostos, para a evolucao do projeto, foram
alcancados com sucesso.
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