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“Ha verdadeiramente duas coisas diferentes: saber e crer que se sabe. A ciéncia consiste
em saber; em crer que se sabe reside a ignorancia.”

(Hipocrates)






Resumo

A Fratura Vertebral por Compressio (FVC) é uma fratura do corpo vertebral relacionada
a forgas compressivas, com colapso parcial do corpo vertebral. As FVCs podem ocorrer
secundariamente ao trauma, mas as FVCs nao traumaticas podem ser secundarias a
fragilidade causada por osteoporose (FVCs benignas) ou tumores (FVCs malignas). No
caso de FVCs nao traumaticas, a investigacao da etiologia é geralmente necessaria, uma vez
que o tratamento e o prognéstico sao dependentes do tipo da FVC. Atualmente, tem havido
grande interesse no uso de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para a classificagdo
de imagens médicas, pois essas redes permitem a extracao automatica de caracteristicas
interessantes para a classificagao em um determinado problema. No entanto, as CNNs
geralmente exigem grandes bancos de dados que muitas vezes nao estao disponiveis.
Além disso, essas redes geralmente nao usam informagoes adicionais que podem ser
importantes para a classificacdo. Uma abordagem diferente é classificar a imagem com
base em um grande ntimero de caracteristicas predefinidas, uma abordagem conhecida
como radidmica. Neste trabalho, propomos um método hibrido de classificacao de FVCs
que utiliza caracteristicas de trés fontes distintas: i) camadas intermediarias de CNNs;
ii) radidémica; iii) informagdes adicionais dos pacientes e histograma de imagens. No
método hibrido proposto aqui, caracteristicas externas extraidas das imagens sao inseridas
como entradas adicionais para a primeira camada densa de uma CNN. Um Algoritmo
Genético (AG) foi empregado para i) selecionar um subconjunto de caracteristicas visuais,
radidmicas e clinicas relevantes para a classificagdo de FVCs; ii) selecionar hiper-pardmetros
que definem a arquitetura do modelo hibrido proposto para classificacao. Experimentos
usando diferentes abordagens para as entradas indicam que combinar informagoes pode

ser interessante para melhorar o desempenho do classificador.

Palavras-chave: Rede Neural Convolucional. Algoritmo Genético. Diagnodstico Auxiliado

por Computador. Fratura de Coluna Vertebral por Compressao.






Abstract

Vertebral Compression Fracture (VCF) is a vertebral body fracture related to compressive
forces, with vertebral body partial collapse. VCFs may occur secondary to trauma, but
non- traumatic VCFs may be secondary to osteoporosis fragility (benign VCFs) or tumors
(malignant VCFs). In the case of non-traumatic VCFs, the investigation of etiology
is usually necessary, since treatment and prognosis are dependent on the type of VCF.
Currently, there has been great interest in using Convolutional Neural Networks (CNNs) for
the classification of medical images because these networks allow the automatic extraction
of interesting features for the classification in a given problem. However, CNNs usually
require large databases that are often not available. Besides, these networks generally
do not use additional information that may be important for classification. A different
approach is to classify the image based on a large number of predefined features, an
approach known as radiomics. In this work, we propose a hybrid method for classifying
VCFs that uses features from three different sources: i) intermediate layers of CNNs;
ii) radiomics; iii) additional information from the patients and image histogram. In the
hybrid method proposed here, external features extracted from the images are inserted as
additional inputs to the first dense layer of a CNN. A Genetic Algorithm (GA) was used to
i) select a subset of visual, radiomic and clinical characteristics relevant to the classification
of FVCs; ii) select hyper parameters that define the architecture of the proposed hybrid
model for classification. Experiments using different approaches for the inputs indicate

that combining information can be interesting to improve the performance of the classifier.

Keywords: Convolutional Neural Network. Genetic Algorithm. Computer Aided Diag-

nosis. Vertebral Compression Fracture.
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Introducao

Fratura vertebral por compressao (FVC) é uma fratura do corpo vertebral relacionada a
compressao, representada em imagens médicas como colapso parcial do corpo vertebral. As
FVCs podem ocorrer secundariamente ao trauma, mas as FVCs nao traumaticas podem
ser secundérias a fragilidade causada por osteoporose (FVCs benignas) ou tumores (FVCs
malignas). No caso de FVCs nao traumaticas, a investigacao da etiologia é geralmente
necessaria, uma vez que o tratamento e o prognostico dependem do tipo da FVC. O
clinico e o radiologista nao terao duvidas sobre a etiologia de uma FVC de trauma de alta
energia, dada a histéria recente do paciente [Tehranzadeh and Tao, 2004]. No entanto,
quando o paciente desenvolve um colapso vertebral recente e doloroso sem trauma, podem
ocorrer dificuldades no diagnéstico, uma vez que as queixas clinicas de pacientes com FVCs
benignas e malignas podem ser semelhantes [Tehranzadeh and Tao, 2004]. Esse cendrio
clinico desafiador é comum principalmente na populagao idosa em que a osteoporose e o
cancer sao mais comuns [Taberner et al., 2007]. Além do que, multiplas fraturas vertebrais
podem ocorrer e o mesmo paciente pode ter diagnoéstico simultdneo de osteoporose e

cancer.

Imagens de Tomografia Computadorizada e Imagens de Ressonancia Magnética
(IRMs) séo tteis na detecgao e classificagio de FVCs [Pereira et al., 2015, Taberner et al.,
2007, Cuenod et al., 1996]. A Tomografia Computadorizada e as IRMs podem auxiliar
no diagnostico diferencial com base em anormalidades morfologicas e de intensidade de
sinal detectadas especialmente nos corpos vertebrais, mas também a partir de elementos

posteriores vertebrais e tecidos moles paravertebrais.

A distingao entre causas benignas e malignas do colapso vertebral é um problema
clinico comum. O colapso osteopordético no quadro agudo pode ser dificil de diferenciar

das causas patologicas. Além disso, varios lesbes podem ocorrer.

De acordo com Cuenod et al. [1996], Jung et al. [2003], Tehranzadeh and Tao
[2004], os achados que sugerem FVC benigna quando a IRM é empregada sao: (a) Imagens
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ponderadas em T1 ' demonstraram preservacao da medula normal em pelo menos algumas
dreas da corpo vertebral; (b) As imagens ponderadas em T1 com gadolinio e T2 ! exibiram
intensidade de sinal grosseiramente normal (isointensa com vértebras adjacentes normais);
(c) Presenga de linha de fratura; (d) Banda de baixa intensidade de sinal na imagem
ponderada em T1 e T2; (e) Retropulsao de um fragmento 6sseo posterior; (f) Multiplas
fraturas por compressao. Os achados que sugerem colapso vertebral maligno sdao: (a)
Imagens ponderadas em T1 geralmente nao exibiam intensidade residual normal do sinal
da medula; (b) As imagens ponderadas em T1 e em T2, com gadolinio, demonstraram
areas de intensidade de sinal anormalmente aumentadas e, as vezes, irregulares; (¢) Um
cortex posterior convexo do corpo vertebral; (d) areas difusas de baixa intensidade de sinal
no corpo vertebral e pediculos em imagens ponderadas em T1; (e) Massa epidural, massa

epidural encapsulada, massa paraespinhal focal e outras metéastases da coluna vertebral.

A Figura 1 ilustra trés IRM contendo exemplos de corpos vertebrais normais e com

as fraturas estudadas.

Devido a diversos motivos, tais como escassez de profissionais experientes e aumento
da facilidade em obter imagens médicas, existe um grande interesse na utilizacdo de técnicas
de Aprendizado de Maquina para auxilio ao diagnéstico médico [Azevedo-Marques, 2001,
Shen et al., 2017].

Neste projeto, imagens de corpos vertebrais obtidas por ressonancia magnética sao
classificadas utilizando-se métodos de Aprendizado de Maquina. O sistema de auxilio ao
diagnostico resultante classifica os corpos vertebrais em normais ou em FVCs benignas ou
malignas. Poucos trabalhos da literatura investigaram o uso de Aprendizado de Maquina

para o auxilio ao diagnostico de FVCs utilizando-se IRM.

L A ressonancia magnética produz imagens de cortes finos de tecidos utilizando um campo magnético e

ondas de radio. Através do controle das radiofrequéncias de pulso e das ondas de gradientes, programas
de computador determinam como uma imagem é obtida (ponderada) e como os varios tecidos aparecem.

Por exemplo, gordura aparece brilhante (alta intensidade de sinal) nas imagens ponderadas em T1
e relativamente escura (baixa intensidade de sinal) nas imagens ponderadas em T2, dgua e liquidos
aparecem relativamente escuros em imagens ponderadas em T1 e brilhantes nas imagens ponderadas em
T2. As imagens ponderadas em T1 mostram de forma ideal a anatomia de partes moles e gordura (p.
ex., para confirmar uma massa que contém gordura). Imagens ponderadas em T2 mostram, idealmente,
liquidos e patologias (p. ex., tumores, inflamagdo, trauma). Na pratica, as imagens ponderadas em T1
e T2 fornecem informacoes complementares, de forma que ambas sdo importantes para caracterizar a
patologia.
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Figura 1 — Iustracao de trés IRMs da coluna vertebral de diferentes pacientes em cortes
sagitais medianos. Em (a) os corpos vertebrais estao integros nao havendo
presenca de fraturas vertebrais. (b) apresenta duas FVCs benignas nos corpos
vertebrais L1 e .4, onde o indice apdés “L” indica o nimero do corpo vertebral.
(c) apresenta duas FVCs malignas nos corpos vertebrais L1 e L5.

Fonte: [Pereira, 2016]
1.1 Revisao bibliografica

1.1.1 Diagnéstico auxiliado por computador

As imagens médicas sao parte integrante do registro eletronico de satide de um paciente
e sdao analisadas por radiologistas humanos, que sao limitados pela velocidade, fadiga e
experiéncia [Ker et al., 2017]. Leva anos e um grande custo financeiro para treinar um
radiologista qualificado, e alguns sistemas de assisténcia médica terceirizam os relatorios
de radiologia para paises de baixo custo, como a India, por telerradiologia. Um diagnéstico

atrasado ou erroneo pode causar danos ao paciente.[Ker et al., 2017].

Devido a estas e outras causas, como por exemplo as incertezas causadas por
grandes variagoes na patologia e potencial fadiga de especialistas humanos, pesquisadores
e médicos comegaram a se beneficiar de intervengoes assistidas por computador [Shen
et al., 2017]. Embora, em comparagao com os avangos nas tecnologias de imagens médicas,
os avancos na analise de imagens médicas computacionais sejam tardios, a area vem
melhorando recentemente com a ajuda de técnicas de aprendizado de maquina [Shen et al.,
2017).

Diagnéstico auxiliado por computador (Computer-aided Diagnosis system - CAD)

¢é definido como um diagnostico realizado pelo especialista, utilizando o resultado de
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analises quantitativas automatizadas como uma segunda opinido para a tomada de decisao
[Azevedo-Marques, 2001, Seixas and Saade, 2005].

A finalidade do CAD é melhorar a acuracia e a consisténcia do diagnostico utilizando
a resposta do computador como referéncia. O auxilio por computador pode ser ttil visto
que o diagnostico é baseado em avaliagao subjetiva, estando sujeito a variagoes intrapessoais
[Azevedo-Marques, 2001, Seixas and Saade, 2005].

Azevedo-Marques [2001] define e discute os conceitos bésicos relacionados ao
diagnostico auxiliado por computador e apresenta uma revisao bibliografica sobre o
assunto, na qual apresenta as duas principais aplicagoes do CAD (auxilio na detecgao de
lesdes e auxilio ao diagnodstico), que utilizam-se de técnicas provenientes de duas areas
do conhecimento: visao computacional e inteligéncia artificial. Também sao abordadas
medidas de desempenho que podem ser utilizadas na avaliacao de sistemas de auxilio ao

diagnostico.

Atualmente, tem havido um grande interesse em utilizar Redes Neurais Convoluci-
onais (Convolutional Neural Networks — CNNs) para a andlise e classificacdo de imagens
médicas [Greenspan et al., 2016, Shen et al., 2017, Litjens et al., 2017]. A abordagem
tradicional para a classificacgdo de imagens médicas é a extracao de caracteristicas por
meio de filtros pré-definidos, tal como foi feito no trabalho para a classificacao de FVCs
[Pereira, 2016]. A defini¢ao dos filtros mais adequados para uma determinada aplicagao
tem geralmente grande impacto no processo de classificacao. A grande vantagem das CNNs
é que estes algoritmos descobrem de forma automética as representagoes (caracteristicas)
interessantes para a classificacio em um determinado problema [LeCun et al., 2015]. Isto
ocorre devido ao uso de camadas de processamento de entradas anteriormente nao presentes
em Redes Neurais Artificiais tradicionais; as principais camadas de processamento de

entradas nas CNNs sao as camadas convolucionais e de pooling.

Entretanto, tais redes geralmente exigem grandes bases de dados que muitas vezes
nao sao disponiveis em aplicacoes médicas. Além disso, geralmente, tais redes nao utilizam
informagoes adicionais que podem ser importantes para a classificagao. No caso de
imagens médicas, tais informagcdes sao importantes para o auxilio ao diagnéstico médico.
Por exemplo, informagoes sobre a idade do paciente e histérico recente de traumas sao

importantes para a classificagao das FVCs, como ja discutido anteriormente.

Em analise de imagens médicas, cada diagndstico médico é relacionado a uma
amostra e os bancos de dados tipicos sao relativamente pequenos quando comparados com
aqueles de outras areas em que CNNs tém sido utilizadas. Este é o caso para o banco de

dados que ¢ utilizado neste trabalho (ver Sec¢ao 3.1).

Desta forma, varias pesquisas envolvendo CNNs na classificacdo de imagens médicas
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tém utilizado a técnica de transferéncia de aprendizado 2. A ideia principal da transferéncia
de aprendizado é utilizar CNNs pré-treinadas, geralmente com grandes bancos de dados
genéricos, para a classificacio em um problema especifico. Em [Litjens et al., 2017],
duas estratégias sao identificadas: i) o uso de CNNs pré-treinadas como extratores de

caracteristicas das imagens; ii) o ajuste de CNNs pré-treinadas para o problema especifico.

A pesquisa por Sistemas CAD baseado em inteligéncia artificial (IA) vem se
desenvolvendo rapidamente nos ultimos anos. Recentemente, comegaram a ser investigados
sistemas CAD que utilizam redes neurais convolucionais (CNNs). Este modelo de rede
neural artificial é amplamente utilizado em diversas aplicagoes relacionadas a anélise
de imagens, como para reconhecer rostos humanos no Facebook e na ferramenta de
imagens do Google. Um sistema CAD utilizando CNN pode, muitas vezes, alcancar uma
maior precisao diagnostica do que o CAD convencional devido as suas caracteristicas que

permitem identificar relagbes na imagem [Komeda et al., 2017].

Shen et al. [2017] apresentaram uma revisao sobre a anélise assistida por computador
e como os avancos na aprendizagem de maquina, especialmente no que diz respeito a
aprendizagem profunda, estdo ajudando a identificar, classificar e quantificar padroes em
imagens médicas. Devido ao sucessos, pesquisadores no campo da imagiologia médica
computacional comegaram a investigar o potencial da aprendizagem profunda em imagens
médicas adquiridas com, por exemplo, tomografia computadorizada (TC), IRM, tomografia
por emissao de positrons (PET) e raios-X. Os autores discutem as aplicagoes praticas
da aprendizagem profunda no registro e localizacdo de imagens, deteccao de estruturas
anatomicas e celulares, segmentacao de tecidos e prognéstico e diagnoéstico da doenca

auxiliado por computador.

Neste trabalho, combinamos informagoes extraidas da imagem por uma CNN com
caracteristicas radidomicas extraidas da imagem e informagoes extraidas do prontuario
eletronico paciente. A ideia de combinar informagdes de imagens com outras informacoes
médicas nao é nova. Dimitrovski et al. [2015] propuseram um método para melhorar
a classificacao de modalidade de imagem médica usando uma combinacao de recursos
visuais e textuais. Os bancos de dados de imagens médicas usados continha imagens
de muitas modalidades diferentes, como Raio-X, TC, ultra-som, etc. Afim de melhorar
o desempenho da recuperacao das imagens, as caracteristicas visuais e textuais foram

combinadas, aumentando o desempenho preditivo dos classificadores.

As redes neurais profundas demoraram dias para serem treinadas do zero, mesmo utilizando GPU
no seu treinamento. No intuito de diminuir o tempo de treinamento de novos modelos entra o Transfer
Learning. A transferéncia de aprendizado consiste em utilizar o conhecimento adquirido por redes
neurais profundas previamente treinadas para o reconhecimento de grandes conjuntos multi-classe de
dados ao invés de iniciar o treinamento do zero, com o objetivo de tornar o processo de aprendizagem
muito mais rapido.
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1.1.2 CNNs Aplicadas na Analise de Imagens Médi-

cas

Li et al. [2014] propuseram utilizar CNNs para completar e integrar dados de neuroimagem
de multimodalidade. Projetaram uma CNN tridimensional, composta por duas camadas
convolucionais e uma camada totalmente conectada, que usa uma modalidade de dados
volumétricos como entrada e outra modalidade de dados volumétricos como sua saida.
Quando treinados com ambas as modalidades de dados, a rede conseguiu capturar a relagao
nao linear entre as duas modalidades. Esses experimentos demonstraram que algumas
informagoes contidas em imagens PET poderiam ser previstas e estimadas, usando dados

de ressonancia magnética de entrada.

Greenspan et al. [2016] apresentam uma revisao bibliografica de 18 artigos em uma
edicao especial do IEEE-Transactions on Medical Imaging (IEEE-TMI) sobre aprendizagem
profunda em imagens médicas. A revisao apresenta conquistas recentes de CNNs, desde
deteccdo a categorizagao (por exemplo, deteccao de lesoes, segmentacao de imagens,
modelagem de formas, registro de imagens), bem como abertura de novos dominios de
aplicacao. Também estao incluidos varios trabalhos que se concentram na exploracao
das redes e fornecem informagoes sobre as arquiteturas a serem escolhidas para varias
tarefas, parametros, conjuntos de treinamento e muito mais. A revisdo também aborda a
transferéncia de aprendizagem e ajuste fino que sdo componentes-chave no uso de CNNs
profundas em aplicagoes de imagens médicas, na qual a base de dados normalmente é

limitada.

Litjens et al. [2017] propuseram uma pesquisa bibliogréafica envolvendo mais de 300
artigos, a maioria deles recentes, sobre uma ampla variedade de aplicagoes de aprendizagem
profunda em analise de imagens médicas. Os autores analisaram os principais conceitos de
aprendizagem profunda pertinentes a analise de imagens médicas. Foram abordados o uso
de aprendizado profundo para classificacdo de imagens, deteccdo de objetos, segmentacao

e outras tarefas envolvendo varios campos de aplicagoes da area de imagens médicas.

1.1.3 Estudos em FVCs

Genant et al. [1993] propuseram um método de classificagdo baseado nas alturas da
porg¢ao anterior, central e posterior dos corpos vertebrais. Corpos vertebrais normais sao
classificadas como grau 0; levemente deformados, com uma reducao de aproximadamente
20-25% em qualquer altura, sao classificadas com grau 1; moderadamente deformados, com
reducao de aproximadamente 25-40% em qualquer altura, foram classificadas como grau 2;

e gravemente deformados, com redugao de 40% de redugao em qualquer altura (grau 3).
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Além disso, uma valor 0.5 foi definido como limiar de deformacgao no corpo vertebral. O
corpo vertebral foi considerado fraturado se recebeu a classificacao de grau 1 ou maior, e

foi considerado normal se graduou 0 ou 0.5.

A fim de auxiliar os radiologistas na interpretacao de imagem e consequentemente
permitir o diagndstico precoce da osteoporose, Kasai et al. [2006] desenvolveram um
método computadorizado para a deteccao de fraturas vertebrais em radiografias laterais
de térax. O corpo vertebral fraturado era detectado por meio da comparagao da altura
vertebral medida com a altura vertebral esperada. A sensibilidade obtida foi de 95%,

enquanto a acurdcia foi de 70.9% - 76.6%.

Ribeiro et al. [2012] propuseram um método para extra¢iao e andlise de corpos
vertebrais para o diagnéstico de fraturas por compressao utilizando imagens de radiografias
laterais da coluna lombar. Filtros de Gabor e uma rede neural artificial foram aplicados
para extrair os platos superior e inferior de cada corpo vertebral. Em seguida, as alturas das
vértebras foram analisadas usando a classificagao semiquantitativa proposta por Genant
et al. [1993]. Com o CAD proposto, foram obtidas uma sensibilidade de 78% e uma
especificidade de 95%.

Ghosh et al. [2011] propuseram um método automatizado para a detecgio, loca-
lizacao e segmentacao de FVCs em imagens de TC. Foi utilizado um ensemble de cinco
classificadores, dentre eles SVM (Support VectorMachine), kNN (k Nearest Neighbor),
LDA (Linear DiscriminantAnalysis), QDA (Quadratic Discriminant Analysis) e Naive
Bayes. Para combinar a saida dos classificadores, foi utilizado um classificador de votacao

majoritaria, obtendo uma precisao de 97.33%.

Al-Helo et al. [2013] propuseram um sistema CAD automatizado para o diagnéstico
de fratura vertebral por compressao a partir de imagens de TC. Apés realizar a localizagao
e rotulagem dos corpos vertebrais, foi realizada a segmentagao e entao os corpos vertebrais
foram diagnosticados. A extracao de caracteristicas foi baseada no conjunto de pontos
resultantes da aplicagdo do Modelo Ativo de Forma (ASM) durante a etapa de segmentagao.
Foram utilizadas duas soluc¢oes de aprendizado de maquina para classificar os corpos
vertebrais em fraturados e nao fraturados: I) modelo supervisionado (Redes Neurais
Artificiais - RNAs); II) modelo nao supervisionado (K-Means) onde a acurécia foi calculada
baseado no label de cada corpo vertebral em cada um dos dois clusters (cluster fratura e
cluster nao fratura). A precisao usando RNAs foi de 93.2%, em média, enquanto a precisao
de diagnéstico usando o K-Means foi de 98%. O K-Means resultou em uma especificidade

de 87.5% e sensibilidade acima de 99%.

Pereira [2016] propds um método para detectar a presenca de FVCs e de classificé-
las como FVC maligna ou FVC benigna utilizando técnicas de processamento de imagens
e aprendizado de maquina aplicadas em IRM. Os corpos vertebrais foram segmentados

manualmente e na sequéncia foram extraidos os vetores de caracteristicas. Apds a aplicacao
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de métodos de selecao de atributos o autor utilizou diferentes classificadores tendo como
entradas caracteristicas de forma e textura selecionadas. Os classificadores utilizados
foram: k-nearest-neighbor (K-NN), uma rede neural artificial com funio de base radial
(RBF), Naive Bayes, J48 e Support Vector Machine (SVM). Os autores obtiveram bons
resultados, alcancando uma acuréacia de 95.8%, sensibilidade de 94.1% e especificiade de

97.8% utilizando o classificador Naive Bayes.

Lama [2018], em seu trabalho de conclusao de curso, utilizou a mesma base de dados
de Pereira [2016] para estudar o uso de CNN para detectar a presenga de fraturas vertebrais
por compressao em IRM e classificd-las como malignas ou benignas. Os corpos vertebrais
foram segmentados manualmente e utilizados para treinar a CNN. Ou seja, utilizou como
entrada apenas as IRMs, sem que atributos de radiémica (ex.: atributos de textura e forma)
e clinicos fossem investigados. A CNN obteve bons resultados, diferenciando corretamente
imagens sem (normal) ou com FVCs, porém apresentou dificuldades para diferenciar FVCs

benigna e FVCs maligna.

Raineri [2018] em seu trabalho de conclusao de curso utilizou a mesma base de dados
de [Pereira, 2016] e [Lama, 2018] para estudar métodos de redugao de dimensionalidade
visando ajudar na diferenciacdo entre corpos vertebrais sem fratura e corpos vertebrais com
FVCs benignas e malignas em IRM. Os atributos passiveis de sele¢do eram caracteristicas
(intensidade de cinza, forma e textura) extraidas de imagens segmentadas. Para a redugao
do nimero de atributos foi utilizados o método wrapper com dois métodos de busca:
algoritmos genéticos e sequential forward selection. A autora conclui que a utilizacao de
técnicas de selecao de atributos pode ser um importante recurso para o aprimoramento
de analises de imagens médicas, sendo importante para o auxilio ao diagnéstico e para

melhor compreensao de problemas da area médica.

1.2 Objetivos

Nas segoes anteriores, foram citadas algumas observagoes relevantes: i) a importancia
de se utilizar um sistema de auxilio ao diagnéstico de FVCs; ii) a importancia do uso
de CNNs para a descoberta de representagoes (caracteristicas visuais) na classificagao
de imagens médicas; iii) as dificuldades advindas do uso de bases pequenas para o
treinamento de CNNs em aplica¢oes médicas especificas; iv) o ndo uso, por parte de CNNs,
de caracteristicas radidmicas e informagoes do paciente (caracteristicas clinicas) relevantes
para a classificagdo das imagens. Dadas estas observagoes, podemos definir a hipdtese

investigada neste mestrado:

HIPOTESE: “um classificador eficiente que utiliza como entradas caracteristicas

visuais, radiomicas e clinicas relevantes deverd ter, em geral, desempenho superior ao das
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técnicas computacionais atualmente utilizadas para a classificacao de FVCs”.

As carateristicas relevantes citadas na hipdtese sao um subconjunto do conjunto
de caracteristicas visuais, radidomicas e clinicas disponiveis. A sele¢ao de caracteristicas
¢ importante para reduzir a dimensionalidade dos dados e para melhorar o desempenho
de classificadores. Algoritmos Evolutivos tém recebido grande atencao de pesquisadores
que investigam técnicas de sele¢do de atributos [Xue et al., 2016]. A partir da hipdtese,

podemos formular o objetivo principal deste projeto:

OBJETIVO PRINCIPAL: “Investigar o uso de Algoritmos Genéticos (AG) para
selecionar hiper-parametros e caracteristicas relevantes em uma CNN na qual informacoes
adicionais das imagens e dos pacientes sao inseridas na primeira camada densa. O AG
¢ empregado para i) selecionar um subconjunto de caracteristicas visuais, radiomicas e
clinicas relevantes para a classificagao de FVCs; ii) selecionar um subconjunto de hiper-
parametros que definem a arquitetura do modelo hibrido proposto para classificagdo. As
caracteristicas visuais sao provenientes do processamento das camadas intermedidrias da
CNN. As informagoes adicionais (radiomicas e clinicas) sao inseridas na primeira camada

densa da CNN em conjunto com as informagoes provenientes das camadas intermedidrias.”

Vale ressaltar que a andlise dos atributos selecionados pode trazer informagoes
relevantes do ponto de vista médico. Assim, um objetivo secundario deste trabalho é
analisar os atributos selecionados, em busca de informagoes relevantes que possam auxiliar

ou ajudar a entender a classificacdo de FVCs.

1.3 Organizacao do trabalho

O trabalho esta organizado em capitulos, devidamente referenciados no Sumario. Uma
introducao sobre Rede Neural Convolucional, Algoritmo Genético e sobre a biblioteca
pyRadiomics sdo encontrados na Secao 2. A Metodologia proposta é apresentada na Segao
3. Os resultados estao na Secao 4, seguido pela Discussao na Secao 5 e Conclusao na Secao
6.






Referencial tedrico

2.1 Rede Neural Convolucional (CNN)

Atualmente, as CNNs sdo uma das técnicas mais populares nas tarefas de reconhecimento
de imagems. CNNs sdo as técnicas mais comuns utilizadas na abordagem de Aprendizado
Profundo (Deep Learning). Técnicas de Aprendizado Profundo sdo exemplos de métodos
de aprendizado de representacao. Estes sao métodos que permitem que uma maquina, ao
ser alimentada com dados brutos, descubra automaticamente as melhores representacoes

para a classificagdo e andlise destes dados [LeCun et al., 2015].

Métodos de Aprendizado Profundo sao: i) métodos de aprendizado de representagao
com multiplos niveis de representagao; ii) compostos por médulos simples nao-lineares,
que transformam a representacao dos dados sucessivamente em niveis ligeiramente mais
abstratos. Para tarefas de classificagdo, camadas superiores de representacao amplificam
os aspectos das entradas que sao importantes para a discriminacao e suprimem variacoes

que sao irrelevantes.

O aspecto chave do Aprendizado Profundo é que as caracteristicas interessantes
para a classificagdo e as transformagoes de representacao nao sao diretamente projetadas
por especialistas. Elas sao aprendidas a partir da inferéncia utilizando dados brutos,

criando-se assim um procedimento de aprendizado de propdsito geral.

CNNs sao modelos de Aprendizado Profundo baseados em Redes Neurais Artificiais
(RNAs). As RNAs tém sido aplicadas na solu¢ao de uma infinidade de problemas [Haykin,
2003]. O adjetivo “neural” é usado porque que RNAs sdo compostas por neurdnios
artificiais, que sao médulos descritos por fungdes mateméaticas simples. Os médulos sao
dispostos em camadas de processamento, sendo conectados por nimeros representando
pesos sindpticos. Com a composi¢ao de fungdes nao-lineares simples, funcoes complexas
podem ser estimadas. Geralmente, o aprendizado se d& pela otimizacao dos pesos sinapticos,

dado um conjunto de treinamento para uma determinada tarefa.
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A CNN ¢é um tipo especifico de rede neural que usa variacoes de RNAs tradicionais,
principalmente no que diz respeito ao processamento dos dados de entrada nas camadas
iniciais da rede. As CNNs foram desenvolvidas tomando como base o cértex visual de
animais, que é composto por milhoes de agrupamentos celulares complexos, sensiveis a
pequenas sub-regidoes do campo visual, chamadas de campos receptivos. Diferentemente
das camadas totalmente conectadas utilizadas em RNAs tradicionais, as camadas con-
volucionais das CNNs processam as entradas considerando pequenos campos receptivos.
Em seguida, sdo geralmente utilizadas camadas que incluem operacoes conhecidas como
pooling, responsaveis por reduzir a dimensionalidade das representacoes. As camadas finais
das redes CNN sao camadas tradicionais utilizadas em RNAs, i.e., camadas totalmente

conectadas com fungoes de ativagao nao-lineares.

As CNNs usam relativamente pouco pré-processamento em comparagao com outros
algoritmos de classificacao de imagem. Isso significa que a rede aprende os filtros que,
nos algoritmos tradicionais, sdo manipulados de forma manual. Essa independéncia do
conhecimento prévio e do esforco humano no design de recursos é uma grande vantagem
[Liu et al., 2015].

A Figura 2 mostra um exemplo de CNN utilizada na classificagdo de imagens.
Uma imagem geralmente vem na forma de uma matriz de valores de pixel. Tipicamente
em uma CNN, as caracteristicas descobertas na primeira camada indicam a presenca ou
auséncia de bordas em orientacoes e locais especificos da imagem. As camadas seguintes
normalmente detectam pequenos padroes particulares de bordas, independentemente de
pequenas variagdes nas posigoes e orientagoes destas. As camadas posteriores podem entao
combinar pequenos padroes que resultam em padroes maiores que correspondem a partes
de objetos familiares. Camadas subseqiientes detectariam objetos por meio da combinagao

de padroes obtidos nas camadas anteriores.

Feature maps

‘.\
*., Output
»

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected

Figura 2 — Arquitetura padrao de uma rede neural convolucional (CNN)

Fonte: https://en.wikipedia.org/wiki/Convolutional neural network/media/File:Typical.nn.png
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2.2 Algoritmo Genético

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo métodos adaptativos inspirados nos processos ge-
néticos de organismos biologicos e na teoria da evolucao por selecao natural. AGs sao

frequentemente utilizados para resolver problemas de busca e otimizagao [Mitchell, 1996].

No AG padrao, um conjunto de individuos (ou cromossomos) representando solugoes
do problema é sujeito a operadores de selecao e transformacao inspirados em mecanismos
encontrados na evolugao por selegdo natural e na genética. A solugdo x; (também chamada
de individuo ou cromossomo), para i=1,...,N, sendo N o tamanho da populagao, é avaliada

através de uma fungao de custo, ou fitness, f (x;).

Os operadores de transformacao mais utilizados sao o crossover e a mutagao. No
primeiro, dois individuos da populagao corrente escolhidos por meio do operador de selecao
tém algumas das varidveis de decisao trocadas. Um exemplo de operador de selecao é o
método da roleta, no qual a probabilidade de um individuo ser selecionado é proporcional
ao seu fitness relativo (i.e., ao fitness normalizado pela soma de fitness dos individuos da

populacao atual).

A probabilidade de se aplicar crossover é definida por uma taxa p. , chamada de
taxa de crossover. Na mutacao, individuos tém alguns de seus elementos alterados por
meio de uma regra pré-definida. Por exemplo, quando ocorre mutacao no i-ésimo elemento
do cromossomo para o caso binario, este elemento é negado. O niimero de variaveis de
decisao alteradas por mutacao é definido por uma taxa p,, , chamada de taxa de mutagao.

O pseudo-cédigo simplificado do AG padrao é apresentado no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: PSEUDO-CODIGO DO AG PADRAO

1 inicio

2 inicialize a populagao

3 avalie a populagao inicial

4 enquanto critério de convergéncia ndo for satisfeito faga

5 selecione individuos para a nova populagao

6 aplique mutagao e cruzamento nos individuos selecionados
7 avalie os individuos da nova populacao

8 fim

9 fim

O uso de Algoritmos Evolutivos para selecao de caracteristicas na abordagem
wrapper tem atraido bastante atencao [Xue et al., 2016]. Na abordagem wrapper, o
problema de selecao de caracteristicas é visto como um problema de otimizagao, na qual
0 objetivo é encontrar um subconjunto de caracteristicas 6timo para um determinado

classificador, dada uma base de dados. Nestes problemas, os individuos do AG representam
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combinagoes de caracteristicas para o classificador utilizado.

2.3 pyRadiomics

A biblioteca pyRadiomics é uma biblioteca de cédigo aberto escrita em Python para
extracdo de caracteristicas radiométricas de imagens médicas [Van Griethuysen et al.,
2017].

Com a pyRadiomics é possivel extrair das imagens atributos de estatisticas de
primeira ordem, que estao relacionadas a distribuicao de niveis de cinza na imagem. Alguns
exemplos sdo: média, desvio-padrao e entropia. Sao oferecidos também recursos para
a extracao de caracteristicas de forma (e.g., volume, drea) e textura (e.g., correlagao,

contraste), os quais estdo distribuidos da seguinte forma:

e First Order Statistics: 19 atributos

Shape-based (3D): 14 atributos

Gray Level Co-occurence Matrix: 23 atributos

Gray Level Size Zone Matrix: 16 atributos

Gray Level Run Length Matrix: 16 atributos

Neighbouring Gray Tone Difference Matrix: 4 atributos

Gray Level Dependence Matrix: 14 atributos
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No método proposto neste trabalho, uma CNN classifica FVCs usando imagens segmentadas
de corpos vertebrais como entradas e atributos externos sao inseridos como entradas
adicionais para a primeira camada densa. A seguir, é apresentado o método investigado,

bem como o conjunto de dados. Em seguida, a forma de anélise de resultados ¢ discutida.

3.1 Base de Dados

O conjunto de imagens que foi utilizado neste mestrado é composto por IRMs da coluna
vertebral de 61 pacientes diagnosticados com FVC, que passaram por tratamento no
HCFMRP /USP. As imagens estdo no plano sagital mediano (corte central) ponderadas
na sequéncia de contraste T1. Esse conjunto de imagens foi extraido do PACS do
HCFMRP/USP em formato Digital Imaging and Communications in Medicine (DICOM)
com 16-bits/pixel (65536 niveis de cinza). Todo o conjunto foi posteriormente convertido
para o formato Tagged Image File Format (TIFF) sem compressao e convertido para a

escala de 8-bits/pixel (256 niveis de cinza).

A imagem resultante de um exame de ressonancia magnética é uma imagem 3D. O
radiologista responsavel pela base de dados sugeriu que se utilizasse apenas o slicer central
da IRM, para a classificagao das FVCs. Assim, apenas o slice central dos 61 pacientes foi

selecionado para ser utilizado neste trabalho, resultando em uma imagem 2D.

As imagens dos 61 pacientes foram segmentadas manualmente em janelas retangu-
lares contendo um corpo vertebral (amostra) cada. Um total de 189 janelas (amostras)
foi obtido pelo processo de segmentacao. Um exemplo do processo de segmentacao é
mostrado na Figura 3. O radiologista responsavel pela base de dados rotulou cada um dos
corpos vertebrais considerando trés classes: FVC benigna (54 exemplos), FVC maligna

(46 exemplos) e normal (89 exemplos). Os corpos vertebrais considerados normais foram
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extraidos da coluna lombar de pacientes com FVCs benignas!. Exemplos das imagens
podem ser vistos na Figura 1. A Tabela 1 mostra a distribuicao de todas as amostras da

base de dados de acordo com os corpos vertebrais 2.

: .:>.£:> )

Figura 3 — Etapas do processo de segmentacao aplicado a ressonancias magnéticas. A
segunda imagem mostra uma méascara aplicada a imagem original (primeira
imagem). A imagem resultante (terceira imagem) é entao cortada para formar
um exemplo do conjunto de dados (dltima imagem).

Fonte: [Lama, 2018|

Tabela 1 — Base de dados do trabalho quantificando os corpos vertebrais lombares de
acordo com a classificacao padrao-ouro.

Classificagdo | L1 | L2 | L3 | L4 | L5 | Total
FVC maligna 8 9 10 | 11 8 46
FVC benigna | 21 | 10 9 9 5 54
Normal 9 18 19 20 23 89
Total 38 | 37 | 38 | 40 | 36 189

O conjunto de dados, composto por 61 IRMs de diferentes pacientes, foi dividido em
conjuntos de treinamento e teste. O conjunto de treinamento é composto por imagens de
55 pacientes, totalizando 169 corpos vertebrais. O conjunto de testes consiste em imagens
de 6 pacientes, totalizando 20 corpos vertebrais.As Tabelas 2 e 3 mostram a distribuicao

dos dados de treinamento e teste de acordo com os corpos vertebrais.

No conjunto de treinamento, a validagao cruzada de 10-folds foi utilizada para
ajuste dos hiper-parametros e avaliacao do modelo. Na validacao cruzada, 9 subconjuntos
(folds) de dados sao utilizados para treinamento e um para avaliacdo da qualidade do
classificador (ou seja, este conjunto nao é utilizado no treinamento). O classificador é
treinado 10 vezes, mudando os subconjuntos para treinamento e avaliacdo. Apesar de nao
conter os mesmos corpos vertebrais (exemplos) nos dois subconjuntos, corpos vertebrais de

um mesmo paciente podem ser utilizados para treinamento e avaliacdo. Assim, utilizou-se

1O conjunto de dados é o mesmo utilizado em trabalhos anteriores [Raineri, 2018], [Lama, 2018] e com

pequenas mudangas em relagio ao conjunto utilizado em [Pereira, 2016]. O conjunto tem sido também
utilizado, com diversos fins, no Doutoramento de Natdlia Santana Chiari Correia. A utilizacdo deste
conjunto de dados para fins de pesquisa foi aprovada pelo Comité de Etica em Pesquisa do Hospital da
Clinicas da Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto da USP (HCFMRP /USP).

2 O indice apés “L” indica o nimero do corpo vertebral
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uma abordagem no qual exemplos de um mesmo paciente sao separados para uma etapa
posterior de teste do modelo. O conjunto de testes é utilizado para simular um cendrio
real encontrado em um hospital, onde novos pacientes chegariam para serem atendidos e

seriam tratados por um médico utilizando o sistema CAD no apoio ao diagnéstico.

Tabela 2 — Conjunto de treinamento quantificando os corpos vertebrais lombares de acordo
com a classificagao padrao-ouro.

Classificagdo | L1 | L2 | L3 | L4 | L5 | Total
FVC maligna 7 7 9 10 8 41
FVC benigna | 18 | 10 8 8 4 48
Normal 9 15 17 18 21 80
Total 34 | 32 | 34 | 36 | 33 169

Tabela 3 — Conjunto de teste quantificando os corpos vertebrais lombares de acordo com
a classificagdo padrao-ouro.

Classificagao | L1 | L2 | L3 | L4 | L5 | Total
FVC maligna 1 2 1 1 0 5
FVC benigna 3 0 1 1 1 6
Normal 0 3 2 2 2 9
Total 4 5 4 4 3 20

3.1.1 Dados clinicos adicionais e atributos extraidos

do histograma da imagem

As informagoes clinicas e demograficas utilizadas neste trabalho foram extraidas do
prontuario eletronico dos pacientes. As informacgoes extraidas foram:

1. Idade do paciente;

2. Sexo do paciente;

3. Numero correspondente ao corpo vertebral ( L1 a L5);

O histograma de uma imagem é um conjunto de ntimeros que indica a quantidade
de pixels em cada um dos niveis de cinza da imagem. Os histogramas correspondentes
ao slice central das IRM de cada pacientes podem ser divergentes, o que provavelmente
dificultaria o aprendizado por parte da rede neural. Por isso, foram extraidas também
as seguintes informacoes do histograma resultante da imagem do slice central das IRM

originais:

1. Valor de nivel de cinza maximo da imagem:;

2. Média dos valores de nivel de cinza da imagem;



40 Capitulo 3. Metodologia

3. Valor de nivel de cinza minimo da imagem;

4. Desvio padrao dos valores de nivel de cinza da imagem,;

No Apéndice A encontra-se uma analise dos dados clinicos disponiveis no prontuario

eletronico dos pacientes e aprovados para uso em pesquisas.

3.1.2 Vetor de caracteristicas radiomicas

As informacoes contidas dentro das imagens radiolégicas ja vem sendo estudadas, além da
representacao grafica usual, por muitos trabalhos na literatura médica, dentro do novo
campo da ciéncia médica chamado Radiomica [Santos et al., 2019]. A Radidmica significa
extracao de dados mensuraveis de imagens radiologicas e sua integracao em modelos
preditivos, ou seja, usar informagoes contidas nas imagens para fazer uma anélise ampla e
complexa para definir o tratamento mais apropriado para cada paciente e prever a evolugao
da doenca. A ideia basica da area de radidmica é coletar informacao de um gigantesco
banco de dados para treinamento de modelos preditivos, por exemplo, que possibilitem a

analise de imagens de tumores, evitando, assim, procedimentos invasivos desnecessarios.

Neste mestrado, as caracteristicas radidomicas que compoem o vetor de caracte-
risticas foram extraidas usando a biblioteca pyRadiomics. Como a biblioteca funciona
apenas para imagens 3D, para a extracao do vetor de caracteristicas foram utilizadas as
IRM originais (imagens 3D) ao invés de utilizar apenas o slicer central (imagens 2D). Mais

informagoes sobre a biblioteca pyRadiomics estao disponiveis na Secao 2.3.

3.1.3 Aumento de dados

Redes neurais profundas possuem uma grande quantidade de parametros para serem
otimizados, fazendo com que seja necessario dispor de uma grande quantidade de dados de
para treinamento. Como a quantidade de imagens disponiveis neste trabalho é pequena,
foi testado um método de data augmentation, i.e. geracao de uma base de treinamento

aumentada.

Para gerar a base de dados aumentada, foi utilizada a biblioteca ImageDataGe-
nerator 3 do Keras. Foram aplicadas operacoes sobre as imagens originais, dentre elas
translagao, rotagdo e espelhamento. Achatamento, alongamento e alteracao brilho nao
foram utilizados pois alteram caracteristicas relevantes que sao observadas no diagnostico

da FVC.

3

https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/keras/preprocessing/image/
ImageDataGenerator
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3.1.4 Leitura das imagens

Para realizar o treinamento de uma CNN, todas as imagens da base de dados devem
possuir a mesma dimensao. Para isso, foi necessario desenvolver um método customizado
para deixar todas as imagens com a mesma dimensao de forma a preservar a proporgao
(altura x largura) da imagem original. O método desenvolvido consiste em ler a imagem
no tamanho original, redimensionar a imagem de forma a ficar o mais préximo possivel da
dimensao esperada pela CNN mantendo a proporgao original (a imagem foi redimensionada
proporcionalmente em relacao a altura e a largura até alguma delas ser igual a dimensao
esperada pela rede), e caso necessario, a imagem foi complementada com fundo preto. A
Figura 4 ilustra um exemplo de uma imagem redimensionada sem utilizar e utilizando o

método desenvolvido.

(a) Exemplo de uma (b) Exemplo de uma
imagem  redimensio- imagem redimensi-
nada sem utilizar o onada utilizando o
método desenvolvido. método desenvolvido.

Figura 4 — Comparacao de imagens sendo redimensionadas pelo método padrao x método
desenvolvido.

Como ¢ possivel observar, o método padrao ao redimensionar a imagem altera o
formato do corpo vertebral. Como a forma é uma caracteristica importante na classificagao

do corpo vertebral, o método customizado foi desenvolvido.

3.2 Sistema de Apoio ao Diagnéstico de FVCs
baseado em Algoritmos (Genéticos e Re-

des Neurais Artificiais

3.2.1 Sistema Hibrido

O sistema hibrido proposto neste trabalho utiliza um CNN para classificagao. Os atributos

extraidos das imagens (radidémica) e histograma e informagoes do paciente sao inseridos
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como entradas adicionais para a primeira camada densa da CNN. Assim, trés tipos de
informagoes sao utilizadas pela CNN. As imagens brutas sao fornecidas como entradas da
rede convolucional, como nas CNNs tradicionais. As entradas da primeira camada densa
da CNN sao fornecidas por um vetor composto pelos atributos radidomicos, informagoes do
paciente e dos histogramas e saidas das camadas intermediarias. Na pratica, uma CNN
¢é construida incluindo as entradas dos atributos radidmicos e informacoes do paciente e
dos histogramas nas camadas densas (ver Figura 5(c)). Desta forma, as caracteristicas
encontrados pelas camadas convolucional e max-pooling (camadas iniciais do CNN) sao
usados como entradas, juntamente com atributos externos, nas camadas densas. A CNN ¢é

treinada por Backpropagation.

As imagens (brutas) e as informagoes adicionais usados aqui foram descritas nas
secoes anteriores. Como o conjunto de dados é pequeno, a ideia é usar a CNN para
descobrir novos recursos que combinados com as as informacoes adicionais melhoram a

classificagdo dos FVCs.

A fim de testar nossa hipotese de que adicionar informacoes adicionais a CNN
pode melhorar a classificagdo, o modelo hibrido proposto (Figura 5(c)) é comparado a
duas outras abordagens: i) um CNN usando apenas imagens (brutas) (Figura 5(a)). Esta
¢ a mesma abordagem usada em [Lama, 2018]; ii) um MLP usando apenas atributos
radiomicos e histograma e informagoes do paciente (Figura 5(b)). A abordagem para o
MLP é semelhante aquela usada em [Pereira, 2016, Pereira et al., 2015], mas adicionando

histograma e informagoes do paciente as entradas do classificador.

Todos os codigos usados neste trabalho foram desenvolvidos em Python usando a
API do Keras (versao 2.3.1) com o back-end TensorFlow (versao 2.1.0). Experimentos
preliminares foram realizados para encontrar os melhores modelos para cada abordagem.
Diferentes arquiteturas e parametros (por exemplo, niimero de camadas, nimero de
neurdnios e pardmetros CNN) foram testados usando o conjunto de validagdo cruzada.

Experimentos com aumento de dados e CNNs pré-treinadas também foram feitos.

3.2.2 CNN pré-treinada

Com o objetivo de obter a saida das camadas intermedidrias de uma CNN, torna-se
necessario um modelo pré-treinado com uma arquitetura passivel de ser alterada, ou
seja, remover as camadas totalmente conectadas. Apds a revisao bibliografica, o autor
desconhece um modelo que tenha sido pré-treinado utilizando-se imagens médicas e que
tenha uma arquitetura passivel de ser alterada. Por esse motivo, foram utilizadas os
modelos pré-treinados do Keras 4. Dentre todos os modelos disponiveis, foram investigadas

neste trabalho 3 modelos: Xception, InceptionV3 e VGG16. Estes modelos foram escolhidos

4 https://keras.io/applications/
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(d) Arquitetura do modelo hibrido proposto, utilizando todas as fontes de informagdo. O modelo hibrido é
treinado de forma tnica, sem utilizar modelos pre-treinados em partes. O AG, representado pela cor cinza,
é responsavel pela selecdo de atributos e pela otimizac¢do dos hiper-pardmetros tanto da CNN utilizada para
extragdo de caracteristicas, quanto do MLP utilizado para realizar a classificacdo combinando todas as
fontes de dados.

Figura 5 — Arquitetura dos modelos utilizados no trabalho. Mais informagoes sobre a
arquitetura dos modelos estao disponiveis no Apéndice C
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por terem obtido os melhores desempenhos nos 5 testes de desempenho do ImageNet ° e
por serem modelos possiveis de serem executados com o poder computacional disponivel
para o projeto (ver Apéndice B). Dentre os modelos pré-treinados testados, a VGG16 foi
o modelo que obteve o melhor resultado nos experimentos preliminares realizado com o
conjunto de treinamento (utilizando cross validation), e por isso foi o modelo pré-treinado

utilizado.

3.2.3 Impacto do Aumento de Dados

Nos experimentos preliminares usando o conjunto de validacao cruzada, a CNN treinada
utilizando aumento de dados obteve uma acuracia de 67.4% contra 67.8% obtido pela CNN
treinada sem aumento de dados (resultados apresentados na préxima sessdao). Além disso,
o tempo médio para o treinamento da CNN sem aumento de dados foi de 6 min, enquanto
para a CNN utilizando aumento de dados foi de 13 min. Como nao houve melhora no
desempenho da CNN utilizando aumento de dados e o tempo de treinamento é maior, nao

foi utilizado aumento de dados para o modelo hibrido.

3.3 Algoritmo Genético

O AG foi empregado para selecionar subconjuntos de caracteristicas a partir do conjunto
total de caracteristicas disponiveis dos trés tipos e para encontrar os melhores hiper-
parametros para construcao do modelo. Em um AG utilizado para selecao de atributos,
cada individuo representa um subconjunto de caracteristicas, sendo que cada elemento
do cromossomo indica a presenca ou nao de cada caracteristica disponivel. Ja em um
AG aplicado na otimizacao de hiper-pardmetros, cada individuo representa um conjunto
de hiper-parametros que determinam a arquitetura do modelo. Neste trabalho, cada
individuo representa um subconjunto de caracteristicas e um conjunto de hiper-parametros

que determina a arquitetura do modelo hibrido.

Cada individuo do AG é avaliado treinando o modelo correspondente utilizando
a base de treinamento. A divisao treino(80%)/teste(20%) é utilizada nesta etapa. O
resultado da acuracia balanceada nos exemplos de teste é utilizado para a avaliacao do
individuo. No final da execugao do AG, a validagao cruzada do tipo 10-folds é utilizada
para avaliar o melhor individuo encontrado pelo AG. Ou seja, a base de treinamento é
dividida em 10 subconjuntos, sendo o MLP treinado 10 vezes considerando diferentes

subconjuntos para treinamento e teste. A Figura 6 mostra o fluxograma simplificado do
AG utilizado.

5

O projeto ImageNet é um grande banco de dados de imagens, possuindo mais de 14 milhoes de imagens
de mais de 20.000 categorias.
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Figura 6 — Fluxograma simplificado do AG utilizado para selecao de caracteristicas e
selecao dos hiper-parametros do modelo.

Cada individuo gerado pelo AG é responsavel por determinar os hiper-parametros
do modelo hibrido proposto e quais atributos (caracteristicas adicionais) sao selecionados.
Um exemplo da codificagao utilizada é apresentado na Figura 7. As arquiteturas codificadas
pelo AG podem ter até 5 camadas de convolucao e até 5 camadas densas. A Tabela
4 apresenta os parametros que podem ser selecionados pelo AG em cada posicao da
codificagao, sendo eles do tipo booleano, inteiro ou string. Assim, além dos 3 modelos para

classificacdo anteriores (mostrados nas Figuras 5(a)-5(c)) um quarto foi testado (Figura

5(d))
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Figura 7 — Exemplo de codifica¢ao representada por um individuo (individuo é representado pela cor azul) no AG.
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Tabela 4 — Codificagdo do AG. Lista de parametros que poderiam ser utilizados em cada
posicao da codificagao representada por cada individuo.

Parametro Valores Tipo Descricao
.. R s , . Funcao de ativacao a ser utilizada nas camadas convoluci-
activation_ cnn [relu’, "tanh’] string onais
activation_ dense [relu’, 'tanh’] string Funcdo de ativagdo a ser utilizada nas camadas densas.
dropout 0.0, 0'8’4(])'2’ 0.3, real Taxa de dropout a ser utilizado na camada.
[30, 45, 60, 90, o , . .
epochs 120, 150, 200] inteiro Niimero de épocas que o modelo deve ser treinado.
Inteiro que define a dimensionalidade do espaco de saida
o (ou seja, o niimero de filtros de saida na convolugao). O
filters [4,5, 6,7, 8, 9] inteiro nimero de filtros é definido pela fungao: filtros = 2°, onde
i € o valor fornecido.

Inteiro, especificando a altura e largura da janela de con-
kernel__size [2, 3,4, 5, 6] inteiro volugdo 2D. O mesmo valor é usado para ambas as dimen-
soes.

. [0.0001, 0.001, . o .
learning_ rate 0.01, 0.05, 0.1] real Learning rate utilizada no treinamento do modelo.
optimizer [adam’, ’sgd’] string Otimizador utilizado no treinamento do modelo.
padding ['valid’, ’same’] string
True: normaliza as ativagGes da camada anterior, ou seja,
batchNormalization ['true’, ’false’] booleano ap%lc.a uma transformggao que mantem afxtwagap média
préxima a 0 e o desvio padrdo da ativagdo préximo a 1.
False: nao faz nada.
max__pool [true’, ’false’] booleano anragz: Aplica a operacao de max-pooling. False: nao faz
Fator inteiro pelo qual reduzir (vertical, horizontal). O
pool__size (2, 3, 4, 5] inteiro mesmo comprimento de janela é usado para ambas as di-
mensoes.
[standard’, . Método a ser utilizado para deixar os dados na mesma
scaler L , string
minmax’] escala.
. [20, 50, 80, 100, o , .
units 150, 200, 250, 500] inteiro Niimero de neurdnios na camada densa.
, ;s R True: A Feature é selecionada. False: A Feature nao é
feature ['true’, 'false’] booleano ;
selecionada.
. , s R True: A camada é adicionada ao modelo. False: A camada
activate ['true’, 'false’] booleano

nao é adicionada ao modelo.

3.3.1 Mutacao

Devido ao fato do cromossomo ser formado por diferentes tipos de dados, sao implementados

diversos tipos de mutacao, que sao utilizados de acordo com o tipo de dado presente na

posicao escolhida aleatoriamente para sofrear a mutagao. Na sequéncia cada uma delas é

apresentada.

3.3.1.1 Mutacao booleana

A mutagao booleana é aplicada no caso da mutacao ocorrer no tipo de dado booleano,

negando o valor presente no cromossomo. A Tabela 5 apresenta exemplos de mutacoes

booleanas.
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Tabela 5 — Exemplo de mutacao booleana.

Valor | Valor ap6s mutacgao
True False
False True

3.3.1.2 Mutacao em janela

A mutacao em janela é aplicada no caso da mutac¢ado ocorrer no tipo de dado inteiro ou
real. Como neste caso os valores sao ordinais, o valor ap6s a mutacao depende do valor
presente no cromossomo. A mutacao consiste em pegar 2 elementos maiores e 2 elementos
menores mais proximos do valor presente no cromossomo e escolher aleatoriamente entre

eles 0 novo valor. A Tabela 6 apresenta exemplos de mutagoes em janela.

Tabela 6 — Exemplo de mutacao em janela.

Posicao | Valor Possiveis valores Valores da janela | Valor ap4s mutagao
dropout | 0.1 [0.0,0.1, 0.2, 0.3, 0.4] [0.0, 0.2, 0.3] 0.2
dropout | 0.2 [0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4] (0.0, 0.1, 0.3, 0.4] 0.4
epochs 60 [30, 45, 60, 90, 120, 150, 200] [30, 45, 90, 120] 90
epochs 30 [30, 45, 60, 90, 120, 150, 200] [45, 60] 60
epochs 200 | [30, 45, 60, 90, 120, 150, 200] [120, 150] 120

3.3.1.3 Mutacao nominal

A mutacao nominal é aplicada no caso da mutacao ocorrer no tipo de dado string, ou seja,
em uma variavel categérica nominal. Por nao haver ordem, um valor diferente do presente
no cromossomo ¢é sorteado aleatoriamente. A Tabela 7 apresenta exemplos de mutagoes

nominal.

Tabela 7 — Exemplo de mutag¢ao nominal.

Posicao | Valor | Possiveis valores | Valor ap4s mutacgao
optimizer | ’adam’ [adam’, 'sgd’| 'sgd’
padding | ’same’ ['valid’, ’same’] 'valid’

Note que quando estao disponiveis apenas dois valores para um elemento do tipo
string, a mutacgao aleatoria é semelhante a mutacao booleana. Porém, como podem existir

mais de dois valores, este tipo de mutacao se faz necesséria.

3.3.2 Crossover

O método de crossover utilizado foi o crossover de dois pontos. A recombinagao em dois
pontos consiste em selecionar dois pontos nas cromossomos dos individuos. Tudo que esta
entre estes dois pontos nos cromossomos pais ¢ trocado para gerar os novos Cromossomos

filhos. A Figura 8 ilustra um crossover de dois pontos.
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Figura 8 — Exemplo Crossover de dois pontos.

Fonte: https://pt.wikipedia.org/wiki/Recombinacaocomputacao_evolutiva)

A Figura 5 mostra a arquitetura dos modelos utilizados neste trabalho. A classifi-
cacao obtida por cada modelo foi comparada com a classificacao padrao-ouro baseada no

diagnostico final no prontuario eletronico.

3.4 Forma de Analise dos Resultados

Como dito na Segao 1.1, poucos trabalhos da literatura investigaram o uso de Aprendizado
de Maquina (AM) para o auxilio ao diagnéstico de FVC utilizando-se IRM, e todos os
trabalhos relacionados investigaram a utilizaram de métodos de AM para detecgao de
fraturas nao diferenciando sua etiologia. Neste mestrado, trés modelos baseados em RNAs
sao comparados. Os modelos diferem na maneira como as entradas sao consideradas. O
modelo hibrido proposto é comparado com RNAs treinadas com caracteristicas de cada um
dos tipos isoladamente. Sao utilizadas medidas padrao para comparacgao de classificadores

na area médica, como acuracia balanceada, sensibilidade, especificidade e area sob a curva
ROC.






Resultados

Nesta secao sao apresentados os resultados experimentais do sistema hibrido proposto. O
sistema hibrido é comparado a duas abordagens: i) abordagem tradicional de aprendizado
de maquina utilizando um modelo de MLP treinado com atributos extraidos das imagens,
dados clinicos adicionais e artibutos extraidos do histograma da imagem como entradas; ii)
CNN treinada utilizando apenas imagens (brutas) como entrada. Conforme discutido na
Secao 3, outras configuracoes sao também testadas. No total, 6 modelos sdo comparados:
1) MLP (usando apenas radidmicas e outras informacgoes adicionais); 2) CNN (usando
apenas imagens brutas) otimizada manualmente; 3) CNN (usando apenas imagens brutas)
otimizada manualmente considerando aumento de dados; 4) CNN (usando apenas imagens
brutas) pré-treinada; 5) Modelo Hibrido utilizando CNN pré-treinada; 6) Modelo Hibrido
otimizado pelo AG. Os resultados da validagdo cruzada e do conjunto de testes sdo
mostrados considerando o melhor modelo obtido em cada abordagem. No Apéndice B se
encontram os tempos médios de execucao de cada modelo e a configuracao da maquina

utilizada nos experimentos.

A dltima camada de cada CNN é uma camada Softmax. Ou seja, a camada Softmax
atribui probabilidades decimais a cada classe em um problema de varias classes. Essas
probabilidades decimais devem somar 1.0. A classe prevista corresponde a classe com o

maior valor de probabilidade.

Por empregar solugdes iniciais aleatorias e por utilizar operadores estocasticos,
o AG foi executado 5 vezes com diferentes sementes pseudo-aleatorias. Os pardmetros
dos algoritmos foram ajustados interativamente realizando-se diversas simulagoes. A
arquitetura e os parametros do melhor modelo encontrado em cada abordagem estudada

estao disponiveis no Apéndice C.

O Algoritmo Genético foi executado utilizando uma populacao de tamanho 30,
durante 50 geracoes. A taxa de crossover utilizada foi de 60% enquanto a taxa de mutacao
foi de 2%. Foi utilizado o método de elitismo, onde os 2 melhores individuos de cada

geragao foram passados automaticamente para a préxima geracao. O método de sele¢ao
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utilizado foi o Torneio de tamanho 3. Os resultados para cada modelo sdo apresentados a

seguir.

4.1 Modelo usando apenas atributos radio-
micos e histograma e informacoes do pa-

ciente

4.1.1 MLP

A Tabela 8 mostra os resultados de precisao (para o conjunto de testes) obtidos pelo
melhor modelo MLP encontrado usando apenas vetor de caracteristicas radidmicas, dados
clinicos adicionais e atributos extraidos do histograma da imagem. A previsao da MLP
para cada exemplo do conjunto de testes é mostrada. Também sao mostrados os resultados
da MLP, multiplicados por 100%, para cada classe. Na primeira coluna, o indice apds
“P” indica o nimero do paciente e o indice apds “L” indica o ntimero do corpo vertebral.
A acuracia balanceada média obtida no conjunto de treinamento (usando a validagao
cruzada) foi de 73.43% (esse resultado nao é mostrado na tabela), enquanto o melhor
resultado para o conjunto de testes foi de 58.8%. Na Tabela 8, os exemplos do conjunto de
testes classificados erroneamente sao mostrados em negrito. Vale ressaltar que os conjuntos
de treinamento e teste sao compostos por corpos vertebrais de diferentes pacientes, ou seja,
os pacientes no conjunto de testes sao diferentes dos pacientes no conjunto de validacao

cruzada (treinamento).
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Tabela 8 — Resultado do conjunto de testes para o MLP que usa apenas vetor de ca-
racteristicas radiomicas, dados clinicos adicionais e atributos extraidos do
histograma da imagem como entradas. A rede neural artificial obteve uma
acuracia balanceada no conjunto de teste de 58.8%.

Corpo vertebral | Classe Real | Predito | Benigna | Maligna | Normal
P2L1 benigna benigna 84.61% 3.35% 12.04%
P2L2 normal normal 10.31% 1.24% 88.45%
P2L3 benigna normal 41.99% 3.09% 54.92%
P21L4 normal normal 4.25% 1.78% 93.97%
P2L5 benigna normal 34.37% 4.80% 60.83%
P16L2 maligna maligna 0.06% 99.90% 0.04%
P16L4 maligna maligna 0.04% 99.95% 0.01%
P20L1 benigna maligna | 18.87% 76.43% 4.7%
P20L2 normal normal 3.30% 1.45% 95.25%
P20L3 normal normal 5.62% 1.06% 93.32%
P20L4 normal normal 2.28% 2.49% 95.23%
P20L5 normal normal 1.40% 0.42% 98.18%
P24L1 maligna benigna 71.58% 8.63% 19.79%
P24L.2 maligna benigna | 66.72% 20.43% 12.85%
P33L1 benigna normal 13.40% 2.32% 84.28%
P33L2 normal normal 0.44% 0.4% 99.16%
P33L3 normal normal 1.10% 1.78% 97.12%
P33L4 benigna normal 9.98% 2.82% 87.20%
P33L5 normal normal 1.76% 1.39% 96.85%
P50L3 maligna maligna 32.77% 62.89% 4.34%

A Tabela 9 mostra a matriz de confusao obtida pelo modelo, enquanto a Tabela 10

apresenta outras métricas usadas para avaliar o classificador. A Figura 9 mostra as curvas

ROC obtidas pelo modelo. Todos esses resultados foram calculados para o conjunto de

testes.

Tabela 9 — Matriz de confusdo obtida pela MLP.

Classe obtida

Classificacao | Benigna | Maligna | Normal
Classe real Benigna 1 1 4
Maligna 2 3 0
Normal 0 0 9

Tabela 10 — Resultados de métricas utilizadas para avaliacao da MLP.

Precisao | Recall | Fl-score | Support | Especificidade | Sensibilidade
Benigna 0.33 0.17 0.22 6 0.85 0.16
Maligna 0.75 0.60 0.67 5 0.93 0.6
Normal 0.69 1.00 0.82 9 0.63 1.0
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Figura 9 — Curva ROC obtida pela MLP.

4.2 Modelos usando apenas imagens (bru-
tas)

4.2.1 CNN otimizada manualmente

Este modelo de CNN foi otimizado manualmente. Diversos conjuntos de parametros
foram testados. A melhor configuragao encontrada durante o cross-validation (utilizando
o conjunto de treinamento) foi selecionada. A Tabela 11 apresenta os resultados de
precisao (para o conjunto de testes) obtidos pela melhor CNN otimizada manualmente que
usa apenas imagem como entradas. A acuracia balanceada média obtida no treinamento
(usando a validagao cruzada) foi de 67.8% (resultados nao mostrados na tabela), enquanto a
acuracia balanceada do conjunto de testes foi de 77.33%. A matriz de confusdo é mostrada
na Tabela 12, enquanto a Tabela 13 apresenta os resultados de métricas adicionais usadas

para avaliar o classificador. A Figura 10 mostra as curvas ROC obtidas pelo modelo.
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Tabela 11 — Resultado do conjunto de testes para a CNN otimizada manualmente utili-
zando apenas imagem como entrada. A CNN obteve uma acuracia balanceada

no conjunto de teste de 77.3%.

Corpo vertebral | Classe Real | Predito | Benigna | Maligna | Normal
P2L1 benigna benigna 95.88% 4.07% 0.05%
P2L2 normal normal 0.00% 0.00% 100%
P2L3 benigna maligna 8.17% 52.67% 39.16%
P2L4 normal normal 39.81% 6.54% 53.65%
P2L5 benigna benigna 99.98% 0.02% 0.00%
P16L2 maligna maligna 0.19% 99.78% 0.01%
P16L4 maligna maligna 0.1% 99.90% 0.00%
P20L1 benigna maligna 0.16% 99.83% 0.01%
P20L2 normal normal 0.00% 0.00% 100%
P20L3 normal normal 0.00% 0.00% 100%
P20L4 normal normal 0.12% 0.02% 99.86%
P20L5 normal normal 0.00% 0.00% 100%
P241.1 maligna maligna 28.80% 70.50% 0.70%
P241.2 maligna benigna | 92.20% 7.25% 0.55%
P33L1 benigna benigna 100% 0.00% 0.00%
P33L2 normal normal 0.00% 0.00% 100%
P33L3 normal normal 0.01% 0.30% 99.59%
P33L4 benigna normal 0.16% 5.39% 94.45%
P33L5 normal normal 0.00% 0.00% 100%
P50L3 maligna maligna 1.85% 98.15% 0.00%

Tabela 12 — Matriz de confusao obtida pela CNN otimizada manualmente.

Classe obtida
Classificagao | Benigna | Maligna | Normal
Classe real Benigna 3 2 1
Maligna 1 4 0
Normal 0 0 9

Tabela 13 — Resultados de métricas utilizadas para avaliagio da CNN otimizada manual-

mente.
Precisao | Recall | Fl-score | Support | Especificidade | Sensibilidade
Benigna 0.75 0.50 0.60 6 0.91 0.5
Maligna 0.67 0.80 0.73 5 0.87 0.8
Normal 0.90 1.00 0.95 9 0.91 1.0
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Figura 10 — Curva ROC obtida pela CNN otimizada manualmente.

4.2.2 CNN otimizada manualmente utilizando aumento
dos dados

Este modelo de CNN também foi otimizado manualmente, na qual diversos conjuntos de
parametros foram testados. Este foi o inico modelo treinado utilizando aumento da base

de dados. A melhor configuracao encontrada durante o cross-validation foi selecionada.

A Tabela 14 apresenta os resultados de precisao (para o conjunto de testes) obtidos
pela melhor CNN otimizada manualmente que usa apenas imagem como entradas. A
acurdcia balanceada média obtida no treinamento (usando a validacao cruzada) foi de
67.4% (resultados nao mostrados na tabela), enquanto a acurdcia balanceada do conjunto
de testes foi de 75.5%. A matriz de confusdao é mostrada na Tabela 15, enquanto a Tabela
16 apresenta os resultados de métricas adicionais usadas para avaliar o classificador. A

Figura 11 mostra as curvas ROC obtidas pelo modelo.
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Tabela 14 — Resultado do conjunto de testes para a CNN otimizada manualmente uti-
A CNN obteve uma acuracia balanceada no

lizando aumento de dados.
conjunto de teste de 75.5%.

Corpo vertebral | Classe Real | Predito | Benigna | Maligna | Normal
P2L1 benigna benigna 76.56% 23.40% 0.04%
P2L2 normal normal 0.20% 0.87% 98.93%
P2L3 benigna maligna 19.07% 80.55% 0.38%
P2L4 normal normal 20.28% 2.34% 77.38%
P2L5 benigna benigna 94.31% 5.69% 0.00%
P16L2 maligna maligna 22.46% 77.24% 0.03%
P16L4 maligna maligna 0.01% 99.39% 0.6%
P20L1 benigna benigna 52.41% 99.83% 0.01%
P20L2 normal normal 4.22% 5.38% 90.4%
P20L3 normal normal 5.04% 0.00% 94.96%
P20L4 normal normal 1.15% 0.00% 98.85%
P20L5 normal normal 0.05% 0.11% 99.84%
P241.1 maligna maligna 41.98% 51.69% 6.33%
P241.2 maligna normal 1.01% 1.33% 97.66%
P33L1 benigna benigna 81.87% 17.14% 0.99%
P33L2 normal normal 0.21% 0.19% 99.6%
P33L3 normal normal 9.13% 0.00% 90.87%
P33L4 benigna normal 3.76% 6.35% 89.89%
P33L5 normal normal 0.27% 6.74% 92.99%
P50L3 maligna benigna | 57.73% 41.86% 0.41%

Tabela 15 — Matriz de confusdo obtida pela CNN otimizada manualmente utilizando
aumento de dados.

Classe obtida
Classificagao | Benigna | Maligna | Normal
Classe real Benigna 4 1 1
Maligna 1 3 1
Normal 0 0 9

Tabela 16 — Resultados de métricas utilizadas para avaliagio da CNN otimizada manual-
mente utilizando aumento de dados.

Precisao | Recall | Fl-score | Support | Especificidade | Sensibilidade
Benigna 0.8 0.50 0.73 6 0.92 0.666
Maligna 0.75 0.60 0.67 5 0.92 0.6
Normal 0.82 1.00 0.90 9 0.84 1.0
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Figura 11 — Curva ROC obtida pela CNN otimizada manualmente utilizando aumento de

dados.

4.2.3 CNN Pré-treinada

A Tabela 17 apresenta os resultados de precisao (para o conjunto de testes) obtidos pela

VGG16 que usa apenas imagem como entrada. A acuracia balanceada média obtida no

treinamento (usando a validagdo cruzada) foi de 71.9%, e no conjunto de imagens de teste

foi de 82.96%.

Tabela 17 — Resultado do conjunto de testes para a VGG16 utilizando apenas imagem
como entrada. A CNN pré-treinada obteve uma acuracia balanceada no
conjunto de teste de 82.96%.

Corpo vertebral | Classe Real | Predito | Benigna | Maligna | Normal
P2L1 benigna benigna 99.66% 0.06% 0.28%
P2L.2 normal normal 0.02% 0.01% 99.97%
P2L3 benigna benigna 91.83% 2.84% 5.33%
P21L4 normal normal 0.25% 0.05% 99.70%
P2L5 benigna benigna 75.94% 0.26% 23.80%

P16L2 maligna benigna 43.95% 43.80% 12.25%
P16L4 maligna maligna 8.00% 87.80% 4.20%
P20L1 benigna benigna 57.03% 35.74% 7.23%
P20L2 normal normal 0.23% 3.10% 96.67%
P20L3 normal normal 0.20% 0.18% 99.62%
P20L4 normal normal 1.40% 2.62% 95.98%
P20L5 normal normal 0.01% 0.01% 99.98%
P24L1 maligna benigna | 77.16% 29.74% 3.10%
P241.2 maligna maligna 35.51% 58.56% 5.93%
P33L1 benigna benigna 95.25% 3.17% 1.58%
P33L2 normal normal 0.14% 0.50% 99.36%
P33L3 normal maligna 8.56% 71.26% 20.18%
P33L4 benigna benigna 73.99% 14.34% 11.67%
P33L5 normal normal 0.04% 0.12% 99.84%
P50L3 maligna, maligna, 9.29% 86.72% 3.99%

A Tabela 18 mostra a matriz de confusdo

obtida pelo modelo no conjunto de teste,
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enquanto a Tabela 19 apresenta outras métricas utilizadas para avaliar o classificador, e

finalmente a Figura 12 apresenta a curva ROC obtida pelo modelo.

Tabela 18 — Matriz de confusao obtida pela VGG16.

Classe obtida
Classificagdo | Benigna | Maligna | Normal
Classe real Benigna 6 0 0
Maligna 2 3 0
Normal 0 1 8

Tabela 19 — Resultados de métricas utilizadas para avaliagao da VGG16.

Precisao | Recall | Fl-score | Support | Especificidade | Sensibilidade
Benigna 0.75 1.00 0.86 6 0.85 1.0
Maligna 0.75 0.60 0.67 5 0.93 0.6
Normal 1.00 0.89 0.94 9 1.00 0.88
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Figura 12 — Curva ROC obtida pela VGG16.

formacoes

4.3.1 Modelo Hibrido Proposto utilizando CNN pré-

treinada

O resultado obtido pelo modelo hibrido proposto utilizando VGG16 como modelo de CNN

pré-treinada sao apresentados aqui. O modelo utiliza como entrada as imagens (brutas) e
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o vetor de caracteristicas radidomicas, dados clinicos adicionais e atributos extraidos do

histograma da imagem sao inseridos na primeira camada densa.

A Tabela 20 mostra os resultados de precisao para o conjunto de testes. A acuracia
balanceada média obtida no conjunto de treinamento (usando a validagao cruzada) foi de
71.53% (resultados ndo mostrados na tabela), enquanto a acurdcia do conjunto de testes
foi de 87.77%.

Tabela 20 — Resultado do conjunto de testes para o modelo hibrido utilizando todas as

fontes de informacoes. O modelo obteve uma acurécia balanceada no conjunto
de teste de 87.77%.

Corpo vertebral | Classe Real | Predito | Benigna | Maligna | Normal
P2L1 benigna benigna 96.60% 3.22% 0.19%
P2L2 normal normal 0.30% 0.05% 99.65%
P2L3 benigna benigna 74.01% 24.16% 1.83%
P2L4 normal normal 0.08% 0.01% 99.91%
P2L5 benigna benigna 78.83% 0.76% 20.41%
P16L2 maligna maligna 0.96% 98.35% 0.69%
P16L4 maligna maligna 0.36% 99.52% 0.12%
P20L1 benigna maligna | 14.83% 84.90% 0.27%
P20L2 normal normal 0.12% 0.64% 99.24%
P20L3 normal normal 0.15% 0.16% 99.69%
P20L4 normal normal 0.06% 0.1% 99.84%
P20L5 normal normal 0.00% 0.00% 1.00%
P24L1 maligna benigna | 51.11% 48.35% 0.54%
P241.2 maligna maligna 39.80% 59.06% 1.14%
P33L1 benigna benigna 90.52% 6.74% 2.74%
P33L2 normal normal 0.05% 0.08% 99.87%
P33L3 normal normal 26.70% 16.50% 56.80%
P33L4 benigna benigna 76.69% 4.72% 18.59%
P33L5 normal normal 0.01% 0.01% 99.98%
P50L3 maligna maligna, 33.19% 66.57% 0.24%

A Tabela 21 apresenta a matriz de confusao, enquanto a Tabela 22 apresenta os

resultados de métricas adicionais. A Figura 13 mostra as curvas ROC obtidas pelo modelo.

Tabela 21 — Matriz de confusao obtida pelo Modelo Hibrido.

Classe obtida
Classificacao | Benigna | Maligna | Normal
Classe real Benigna 5 1 0
Maligna 1 4 0
Normal 0 0 9

Tabela 22 — Resultados de métricas utilizadas para avaliagao do Modelo Hibrido.

Precisao | Recall | Fl-score | Support | Especificidade | Sensibilidade
Benigna 0.83 0.83 0.83 6 0.93 0.83
Maligna 0.80 0.80 0.80 5 0.93 0.80
Normal 1.00 1.00 1.00 9 1.00 1.00
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Figura 13 — Curva ROC obtida pelo Modelo Hibrido.

4.3.2 Modelo Hibrido Proposto otimizado pelo Algo-

ritmo Genético

A Tabela 23 ilustra o resultado obtido pelo melhor individuo de cada uma das 5 execugoes

do AG. Os atributos selecionados pelos individuos estao disponiveis no Apéndice D.

Tabela 23 — Resultado do melhor individuo de cada uma das 5 execugoes do AG, avaliada
no conjunto de treinamento (utilizando cross-validation) e no conjunto de

teste.

Exec | Cross-validation | Test set

1 0.757 0.644

2 0.787 0.729

3 0.792 0.700

4 0.748 0.644

5 0.770 0.755

Média 0.770 0.694

std 0.018 0.049

Como a execugdo 3 obteve a maior acuracia balanceada durante o cross-validation,
os resultados desta execucao que foram considerados. A Tabela 24 mostra os resultados de
precisao obtidos pelo modelo hibrido otimizado pelo AG no conjunto de teste. A acuracia
balanceada média obtida no conjunto de treinamento (utilizando validagao cruzada) foi de

79.25%, enquanto a acuricia balanceada obtida no conjunto de teste foi de 70.00%.
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Tabela 24 — Resultado do conjunto de testes para o modelo hibrido otimizado pelo AG
utilizando todas as fontes de informacoes. O modelo obteve uma acuracia

balanceada no conjunto de teste de 70.00%.

Corpo vertebral | Classe Real | Predito | Benigna | Maligna | Normal
P2L1 benigna benigna 99.34% 0.25% 0.41%
P2L2 normal normal 0.00% 0.01% 99.99%
P2L3 benigna normal 30.22% 1.14% 68.64%
P2L4 normal normal 0.16% 0.02% 99.82%
P2L5 benigna normal 00.80% 0.26% 98.94%
P16L2 maligna maligna 0.04% 99.94% 0.02%
P16L4 maligna maligna 0.01% 99.98% 0.01%
P20L1 benigna benigna 56.18% 42.85% 0.97%
P20L2 normal normal 0.43% 0.10% 99.47%
P20L3 normal normal 15.20% 0.02% 84.78%
P20L4 normal normal 4.68% 0.01% 95.31%
P20L5 normal normal 0.73% 0.01% 99.26%
P24L1 maligna benigna | 99.55% 00.42% 0.03%
P24L.2 maligna benigna | 96.60% 3.03% 0.37%
P33L1 benigna benigna 78.13% 0.10% 21.77%
P33L2 normal normal 0.41% 0.00% 99.59%
P33L3 normal normal 4.86% 0.02% 95.12%
P33L4 benigna normal 8.22% 0.06% 91.72%
P33L5 normal normal 0.25% 0.01% 99.74%
P50L3 maligna maligna 22.09% 77.87% 0.04%

A Tabela 25 ilustra a matriz de confusao obtida pelo conjunto de teste, na sequéncia,
a Tabela 26 apresenta os resultados de métricas utilizadas para avaliar o classificador, e

finalmente a Figura 14 apresenta a curva ROC obtida pelo modelo.

Tabela 25 — Matriz de confusao obtida pelo Modelo Hibrido otimizado pelo AG.

Classe obtida
Classificacado | Benigna | Maligna | Normal
Classe real Benigna 3 0 3
Maligna 2 3 0
Normal 0 0 9

Tabela 26 — Resultados de métricas utilizadas para avaliagao do Modelo Hibrido otimizado

pelo AG.
Precisao | Recall | Fl-score | Support | Especificidade | Sensibilidade
Benigna 0.6 0.50 0.55 6 0.85 0.5
Maligna 1.00 0.60 0.75 5 1.00 0.6
Normal 0.75 1.00 0.86 9 0.72 1.00
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Figura 14 — Curva ROC obtida pelo Modelo Hibrido otimizado pelo AG.

4.4 Comparacao dos Resultados

Para comparar estatisticamente os classificadores, foram utilizados as médias na 10-fold

stratified cross validation das 10 execugoes.

A Tabela 27 apresenta o resultado obtido em cada execugao para cada um dos
modelos estudados para separacao entre as classes Benigna x Maligna x Normal. A CNN
otimizada manualmente utilizando apenas as imagens como entrada foi considerada modelo

referéncia.

Apos verificar que os critérios de normalidade e variancia, foi aplicado o Teste t de
Student, concluindo-se que, para o nivel de significAncia de 5%, existe diferenca significativa

entre o Modelo Hibrido otimizado pelo AG e a CNN otimizada manualmente.

A Tabela 28 resume os resultados obtidos pelos modelos que utilizaram diferentes
fontes de informagcao como entrada. A Tabela 29 mostra o(s) modelo(s) com maior(es)

sensibilidade e especificidade para cada classe.
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Tabela 27 — Acuracia obtida em cada uma das execugoes com 10-fold stratified cross
validation para separacao das classes Benigna x Maligna x Normal. A letra
S indica que o resultado é estatisticamente significante, considerando-se o
Teste t, se comparado com o modelo referéncia. Os simbolos + e - significam
respectivamente que médias obtidas pelo modelo foi maior ou menor que a
média do modelo referéncia.

Exec MLP CNN CNN CNN Modelo Hibrido | Modelo Hibrido
otimizada otimizada Pré-treinada utilizando CNN otimizado
manualmente | manualmente pré-treinada pelo AG
aumento
de dados
1 0.666 0.640 0.656 0.944 0.833 0.833
2 0.411 0.697 0.669 0.705 0.588 0.705
3 0.882 0.676 0.686 0.647 0.764 0.882
4 0.941 0.650 0.728 0.647 0.882 0.764
5 0.764 0.698 0.703 0.941 0.823 0.823
6 0.823 0.705 0.628 0.470 0.823 0.882
7 0.529 0.626 0.686 0.882 0.529 0.823
8 0.823 0.698 0.644 0.705 0.470 0.647
9 0.812 0.681 0.680 0.750 0.812 0.750
10 0.687 0.662 0.662 0.500 0.625 0.812
Média | 0.734 (+) 0.678 0.674 (-) 0.719 (+) 0.715 (+) 0.792 (S+)
std 0.163 0.029 0.017 0.166 0.147 0.075

Tabela 28 — Resumo dos resultados obtidos por cada um dos modelos utilizando diferentes
fontes de informacgao.

Métrica Conjunto MLP CNN CNN CNN Modelo Modelo
otimizada otimizada pré-treinada Hibrido Hibrido
manualmente | manualmente utilizando otimizado
aumento CNN pelo AG
de dados pré-treinada
Acuricia Treinamento | 73.4% 67.8% 67.4% 71.9% 71.5% 79.2%
balanceada
(cross-validation)
Acuricia Teste 58.8% 77.3% 75.5% 82.9% 87.7% 70.0%
balanceada
F1-Score Teste 57% 76% 76.6% 76.6% 87.6% 70%
Especificidade Teste 80.3% 89.6% 89.3% 92.6% 95.3% 85.6%
Sensibilidade Teste 58.6% 76.6% 75.3% 82.6% 87.6% 70%
Macro-average Teste 95% 94% 90% 97% 98% 92%
ROC

Tabela 29 — Modelo com maior sensibilidade e especificidade para cada classe de FVC.

Especificidade Sensibilidade
Benigno | Modelo Hibrido com CNN pré-treinada CNN pré-treinada
(0.93) (1.0)
Maligno Modelo Hibrido otimizado pelo AG CNN otimizada manualmente e
(1.0) Modelo Hibrido com CNN pré-treinada
(0.8)
Normal CNN pré-treinada e MLP
Modelo Hibrido com CNN pré-treinada CNN otimizada manualmente
(1.0) CNN otimizada manualmente utilizando aumento de dados
Modelo Hibrido com CNN pré-treinada
Modelo Hibrido otimizado pelo AG
(1.0)




Discussao

Algumas observagoes podem ser feitas sobre os resultados apresentados nas Tabelas 27, 28

e 29.

5.1 Impacto do aumento de dados

Primeiro, a precisao da CNN com aumento de dados (Segao 4.2.2) foi um pouco pior do
que a precisao da CNN sem aumento de dados (Segao 4.2.1). Nos experimentos para ambos
os modelos, apenas imagens (brutas) foram usadas como entradas. Na Tabela 28, pode-se
observar que tanto para o conjunto de validacao cruzada quanto para o conjunto de teste o
modelo sem aumento de dados obteve um resultado melhor. No entanto, a CNN usando o
aumento de dados foi ligeiramente melhor no conjunto de teste se analisarmos o F1-Score.
O conjunto de dados foi aumentado fazendo modificagbes nas imagens do corpo vertebral.
Essas modificagoes artificiais no conjunto de dados nao melhoraram significativamente
a generalizagao do modelo CNN. Isso pode ser explicado porque o conjunto de dados é
muito pequeno e as imagens originais no conjunto de dados tém algumas propriedades,

por exemplo, rotagao, que sao semelhantes.

Além disso, o tempo médio para executar o modelo com aumento de dados é muito
mais longo: 6 min para o modelo sem aumento de dados versus 13 min para o modelo

com aumento de dados (Apéndice B).

5.2 Impacto de se utilizar arquiteturas pré-

treinadas

Apesar do pequeno conjunto de dados combinado a uma grande complexidade das CNNs

(um grande nimero de pesos) no modelo pré-treinado, a CNN pré-treinada (Secao 4.2.3)
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obteve resultados superiores ao resultados obtidos pelas CNNs otimizadas manualmente
(Segoes 4.2.1 e 4.2.2) tanto para o conjunto de treino (validagdo cruzada) quanto para
o conjunto de teste. A CNN pré-treinada era composta por 24 camadas, enquanto as
CNNs otimizadas manualmente possuiam apenas 13 camadas. Quanto mais profunda a
CNN, maior o poder computacional necesséario para treina-la. Logo, os modelos otimizados

manualmente tiveram sua profundidade limitada devido ao poder computacional disponivel.

Também ¢é importante observar que os conjuntos de dados originalmente usados
para treinar a CNN pré-treinada eram compostos por imagens muito diferentes das
ressonancias magnéticas do conjunto de treinamento aqui empregado. Logo, utilizar um
modelo pré-treinado um dataset genérico como o ImageNet, permitiu o modelo descobrir
caracteristicas interessantes para as imagens genéricas, nao consumindo muito tempo no

re-treino e ficando especializada no dataset aqui empregado.

5.3 Impacto de se utilizar informacoes radi-

Oomicas e adicionais

Ao analisar a Tabela 28, pode-se observar que a CNN pré-treinada treinada com imagens
(brutas) (Segao 4.2.3) obteve resultados ligeiramente melhores para o conjunto de validagao
cruzada (treinamento) do que o modelo hibrido proposto utilizando CNN pré-treinada
(Segao 4.3.1). No entanto, o modelo hibrido proposto utilizando CNN pré-treinada obteve
resultados melhores para o conjunto de teste. Esses resultados indicam que os atributos
de radiomica, histograma da imagem e as caracteristicas do paciente foram importantes
para a classificacdo das ressonincias magnéticas neste conjunto de dados. E importante
observar que as caracteristicas radiomicas foram extraidos da IRM 3D usando a biblioteca
pyRadiomics. Consequentemente o vetor de caracteristicas pode conter atributos relevantes
presentes apenas na imagem 3D, nao sendo passiveis de serem extraidos da imagem 2D
utilizando CNNs. Além disso, o vetor contém caracteristicas de forma e textura semelhantes
as caracteristicas analisadas pelo radiologista ao classificar FVCs benignos e malignos. A
CNN pré-treinada obteve precisao de 75% para as classes benigna e maligna (Tabela 19),
enquanto o modelo hibrido obteve precisao de 83% para a classe benigna e 80% para a classe
maligna (Tabela 22). A estratégia de combinar diferentes fontes de informagoes fornece
diferentes caracteristicas que podem potencializar o resultado obtido pelo classificador,

ajudando a diferenciar as FVCs.

A Tabela 28 mostra que quando os atributos de radidomica e adicionais foram
incorporados & CNN no sistema hibrido proposto (Segoes 4.3.1 e 4.3.2), os modelos
obtiveram acuracia balanceada superior na validacao cruzada. O modelo hibrido utilizando

a CNN pré-treinada também obteve acuracia balanceada superior para o conjunto de
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teste em relagdo a CNN treinada apenas com as imagens (brutas) (Segoes 4.2.1 e 4.2.2).
Isso mostra que a combinacao de todas as fontes de informacao foi 1til para classificar
FVCs neste conjunto de dados. Em suma, a CNN que usa apenas imagens (brutas) como
input obteve bons resultados, conseguindo detectar a presenca de fraturas vertebrais
por compressao na ressonancia magnética, diferenciando corpos vertebrais normais de
corpos fraturados. No entanto, ele teve dificuldades em diferenciar FVCs malignos de
FVCs benignos. O uso de atributos de radidémica e adicionais no sistema hibrido aqui
proposto melhorou o desempenho do classificador. Ao usar as informagoes da radidmica,
por exemplo, caracteristicas de forma e textura, combinadas com imagens (brutas) e
caracteristicas adicionais, o sistema hibrido empregou uma estratégia semelhante aquela
adotada por um radiologista, que usa o maximo de informagoes possivel para classificar

uma ressonancia magnética.

5.4 Impacto de se utilizar o AG para selecao

de atributos e hiper-parametros

A Tabela 37 (Apéndice D) apresenta quais foram os atributos selecionados pela melhor
solucao encontrada em cada uma das 5 execugoes pelo Algoritmo Genético. O atributo
clinico idade foi selecionado nas 5 execugdes, o nimero correspondente ao corpo vertebral
foi selecionado 3 vezes, enquanto o atributo sexo foi selecionado apenas 1 vez. Em relacao
aos atributos extraidos do histograma da imagem, o atributo max foi selecionado 4 vezes e
os atributos mean, min e STD foram selecionados 3 vezes. Portanto os atributos adicionais

se mostraram relevantes para o problema estudado.

Além da idade, o atributo de intensidade de nivel de cinza firstorder RobustMea-
nAbsoluteDeviation foi selecionado nas 5 execugoes do AG. Dois atributos de forma (shape
Compactnessl e shape Mazximum2DDiameterRow), trés atributos de intensidade de cinza
(firstorder Energy, firstorder InterquartileRange e firstorder Skewness), sete atributos de
textura (gldm DependenceVariance, glrlm ShortRunEmphasis, glrlm RunEntropy, glszm
ZoneEntropy, glszm LargeAreaEmphasis, glszm HighGrayLevelZoneEmphasis e glszm Lar-
geAreaLowGrayLevel Emphasis) e o atributo adicionar Max foram selecionados em 4 das
5 execugoes. A descricao de cada um dos atributos esta disponivel na documentacao do
pyRadiomics *. Esse atributos podem ser analisados pelo radiologista afim de auxiliar na

tomada de decisao.

Como dito anteriormente, a Tabela 28 mostra que, quando os atributos radiémicos
e adicionais foram incorporados a CNN pré-treinada no sistema hibrido proposto, o modelo

alcancou resultados superiores. Isso mostra que a combinacao de todas as fontes de

L https://pyradiomics.readthedocs.io/en/latest /features.html
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informacao foi 1til para classificar as FVCs, melhorando o desempenho do classificador. O
sistema hibrido empregou uma estratégia semelhante a adotada por um radiologista, que

utiliza o maximo de informagoes possivel para classificar uma ressonéncia magnética.

A acuracia balanceada obtida na validagao cruzada pelo modelo hibrido otimizado
pelo AG (Segao 4.3.2) foi estatisticamente superior a obtida pela CNN otimizada manual-
mente (Segoes 4.2.1 e 4.2.2) e pelo modelo de MLP (Segao 4.1.1). O resultado demostra
que o AG consegue encontrar bons hiper-parametros e selecionar atributos relevantes
para a construcao do classificador com eficiéncia e de forma automatica. Além disso, os
atributos selecionados pelo AG podem ser analisados e posteriormente serem utilizados na

pratica clinica.

A CNN no modelo hibrido proposto utilizando CNN pré-treinada (Segao 4.3.1)
é mais profunda que a CNN no modelo hibrido otimizado pelo AG (Secao 4.3.2), o que
explica o pior resultado para o conjunto de teste. Entretanto, o modelo otimizado pelo
AG obteve os melhores resultados para a validacao cruzada. Isso mostra que o método
proposto é eficiente, apesar de a generalizacao ter sido pior para o conjunto de teste devido

ao uso do pré-treinamento e de uma rede mais profunda.

Como pode ser visto nas Tabelas 28 e 29, a CNN pré-treinada obteve a mais alta
sensibilidade para a classe benigna, e o modelo hibrido com CNN pré-treinada obteve
a maior especificidade para esta classe. Para a classe maligna, o modelo com maior
especificidade foi o modelo hibrido otimizado pelo AG, e com maior sensibilidade os
modelos CNN otimizada manualmente e o modelo hibrido utilizando CNN pré-treinada.
Em relagao a classe normal, os modelos com maior especificidade foram a CNN pré-
treinada e o modelo hibrido também utilizando a CNN pré-treinada. Em relacao a
sensibilidade da classe normal, a MLP, as CNNs otimizadas manualmente, e ambos os
modelos hibridos obtiveram sensibilidade méxima. Nenhum classificador conseguiu obter
a maior especificidade e nem a maior sensibilidade para todas as classes, mas em média o
modelo hibrido utilizando CNN pré-treinada foi o modelo que obteve o melhor resultado

para ambas as métricas.



Conclusao

Neste trabalho, é proposto um método hibrido para o problema de classificagao de FVcs
em IRMs: i) a incorporagao de informagoes radiémicas, clinicas e de histograma na
CNN, inserindo-as na primeira camada densa; ii) a utilizacdo do AG para selecionar os
atributos e os hiperparametros da CNN. Foram realizados testes com varios modelos,
inclusive com aumento da base de dados e com redes pré-treinadas. Quando as informagoes
radiomicas, clinicas e de histograma foram incorporadas a CNN no sistema hibrido os
modelos obtiveram acuracia superior na validacao cruzada. Além disso, o uso de modelos

pré-treinados trouxe vantagens significativas em relagdo a CNNs otimizadas manualmente.

A extracao de caracteristicas por meio de filtros pré-definidos utilizando a biblioteca
pyRadiomics fornece caracteristicas ja conhecidas e relevantes para problemas da area
médica. Combinar esses filtros com novos filtros provenientes da CNN potencializam o

resultado do classificador.

Em resumo, o modelo hibrido é muito promissor. A estratégia de combinar vérias
fontes de informagoes, semelhante a adotada por um radiologista na andlise de caso,
apresentou resultado superior as abordagens tradicionais aplicadas separadamente, como
realizar a extracao de caracteristicas por meio de filtros pré-definidos ou utilizando apenas
uma CNN.

No futuro, outras abordagens para o treinamento do modelo hibrido podem ser
investigadas, como por exemplo um ensemble de classificadores treinados individualmente
com uma junc¢ao tardia no intuito de aproveitar os beneficios de cada classificador e
melhorar o resultado do modelo final. Outro trabalho futuro relevante é projetar outras

estratégias para combinar os atributos radidémicos e imagens (brutas).

O sistema aqui proposto usa como entradas as imagens de corpos vertebrais isolados,
enquanto um radiologista usa a imagem inteira, podendo comparar o corpo vertebral com
outros corpos vertebrais do mesmo paciente. Assim, um trabalho futuro é usar informacoes
de corpos vertebrais vizinhos para classificar um determinado exemplo. Atualmente, o

numero de imagens é pequeno, o que ¢ uma realidade em muitos conjuntos de dados do
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mundo real relacionados & Medicina que sao investigados por meio do Aprendizado de
Méquina. Melhorias no AG e otimizagoes para diminuir o tempo de execugao sao também
trabalhos futuros adicionais. Também sera investigado o AG empregado para otimizar o
modelo pré-treinado, deixando os parametros das camadas iniciais e intermedidrias fixas
e otimizando apenas os parametros das camadas densas e os atributos de radiémica e

adicionais.

A metodologia proposta neste trabalho é genérica e pode ser aplicada para outros
problemas de analise de imagens médicas. Como exemplo, esta metodologia foi aplicada no
diagnéstico de COVID-19 utilizando raio-x de térax (Apéndice F), conseguindo alcangar
resultados similares ao da COVID-Net ! utilizando menos de 4% do dataset. Um trabalho

futuro é aplicar os métodos propostos em outras areas do conhecimento.

Todos os codigos desenvolvidos durante o projeto sao disponibilizados gratuitamente
na plataforma de compartilhamento e hospedagem de cédigo-fonte GitHub. Mais detalhes

sobre o codigo-fonte estao disponiveis no Apéndice E

L TIniciativa de cédigo aberto, em fase de pesquisa, que estd sendo muito utilizado como modelos de

referéncia. A COVID-Net estd disponivel em: https://github.com/lindawangg/COVID-Net


https://github.com/lindawangg/COVID-Net
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Apéndices






Analise da base de dados

Esta secao apresenta uma andlise dos dados clinicos extraidos do prontuario eletronico

dos pacientes. A Figura 15 apresenta a distribui¢ao por sexo e corpo vertebral de todos

os pacientes presentes na base de dados, enquanto as Figuras 16, 17 e 18 apresentam a

distribuicao dos dados por classe. Ja a Tabela 30 e a Figura 19 apresentam a distribuicao

da idade dos pacientes presentes na base de dados.

De acordo com a base de dados utilizada neste trabalho, é possivel observar que no

sexo masculino ocorre uma maior incidéncia de fraturas malignas (Figura 18), enquanto

no sexo feminino ocorre uma maior incidéncia de fraturas benignas (Figura 17). Como os

corpos vertebrais normais foram retiradas de exames com fraturas benignas, era esperado

que a maioria dos corpos vertebrais normais seriam provenientes do sexo feminino 16).

Distribuicéo Sexo

Distribuicéao Corpo Vertebral

L1

33

37

L2 L3
Vertebra

40

L4 L5

Figura 15 — Distribuigao de todos os pacientes presentes na base de dados. a) Distribuigao
por sexo. b) Distribui¢do por corpo vertebral.

Tabela 30 — Idade minima, média e maxima por grupo de pacientes.

Idade | Base de dados | Classe Benigna | Classe Maligna Classe Normal | Sexo Fem | Sexo Masc
Min 27 45 27 53 33 27
Mean 63 68 57 69 63 62
Max 88 88 79 84 88 84
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Distribuicédo Sexo: Classe normal Distribuicao Corpo Vertebral: Classe normal
20

23

Sexo

Figura 16 — Distribuicao de todos os pacientes presentes na base de dados diagnosticados
com corpos vertebrais normais. a) Distribui¢do por sexo. b) Distribui¢ao por
corpo vertebral.

Distribuicéo Sexo: Classe benigna Distribuicéo Corpo Vertebral: Classe benigna
23 21

Sexo

Figura 17 — Distribuicao de todos os pacientes presentes na base de dados diagnosticados
com fratura vertebral benigna. a) Distribuigdo por sexo. b) Distribuigao por
corpo vertebral.

Distribuicéo Sexo: Classe maligna Distribuicéo Corpo Vertebral: Classe maligna
6

count

Figura 18 — Distribuicao de todos os pacientes presentes na base de dados diagnosticados
com fratura vertebral maligna. a) Distribui¢do por sexo. b) Distribuigao por
corpo vertebral.
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Distribuicdo de idade por grupo de pacientes

00
|

Idade

—

40
—_— [s] [s]
[s] [s] [s]
30
[+] [s] [s]

Base dé dados Benigna Malilgna Norlmal Felm Malsc
Grupo

Figura 19 — Boxplot da distribuicao de idade por grupo de pacientes.

Em relagdo aos corpos vertebrais, ocorre uma maior incidéncia de fratura benigna
no corpo vertebral L1 (Figura 17), enquanto lesdes malignas ocorre com maior incidéncia
no corpo vertebral L2, L3, L4 (Figura 18). J& o corpo vertebral L5 foi o corpo vertebral

que apresentou a menor incidéncia de lesao (Figura 16).

O corpo vertebral LL1 é o primeiro corpo vertebral superior da regiao lombar,

enquanto o corpo vertebral L5 é ultimo corpo vertebral, ou seja, o corpo mais inferior.

De acordo com a base de dados utilizada neste trabalho, é possivel concluir que
normalmente a fratura benigna ocorre no primeiro corpo vertebral da regiao lombar,
enquanto uma fratura maligna ocorre nos corpos vertebrais centrais, e o corpo vertebral

inferior normalmente é corpo que sobre menos lesoes.

Também ¢é possivel concluir que a fratura maligna ocorreu com maior frequéncia
em pacientes mais novos em relacao a fratura benignas. As mulheres sofrem, com maior
incidéncia, fraturas benignas principalmente no corpo vertebral L1 enquanto os homens

sofrem, com maior incidéncia, fraturas malignas principalmente no corpo vertebral L3.






Tempo de execucao dos algoritmos

A Tabela 31 apresenta o tempo médio gasto em cada execucao para cada um dos modelos

estudados. ' Os experimentos foram realizados em 2 hardwares: i) computador com
processador Intel i5-8400 (com 9 MB Cache e 4.00 GHz), 16 GB de meméria RAM e placa
de video GTX 1060 (6 GB de memoéria dedicada); ii) um servidor com 2 processadores
Intel Xeon E5-2620 v2 (com 15 MB Cache e 2.10 GHz) e 32 GB de memoéria RAM. 2

Tabela 31 — Tempo médio por execugao para cada um dos modelos treinados neste trabalho.

Modelo Cross-validation Teste AG | Hardware utilizado
MLP 1 min 6 min - Hardware ii
CNN otimizada manualmente 6 min 8 min - Hardware i
CNN otimizada manualmente utilizando aumento de dados 13 min 13 min - Hardware i
CNN Pré-treinada 50 min 106 min - Hardware ii
Modelo Hibrido utilizando CNN pré-treinada 53 min 275 min - Hardware ii
Modelo Hibrido otimizado pelo AG 3 min 4 min 85 h Hardware ii

1

Durante a fase de teste foram geradas a Curva ROC, Matriz de Confusao, Tabela de resultados do

conjunto de testes e foram calculadas as outras métricas utilizadas para avaliacdo dos modelos. Por
esse motivo, o tempo de execucdo do teste foi maior do que o tempo de treinamento em alguns casos.

O servidor utilizado é do Departamento de Computacao e Matematica - USP e néao foi utilizado

exclusivamente para o treinamento dos modelos, sendo utilizado por outros usudrios em paralelo.






Arquitetura do melhor modelo

Esta secao apresenta a arquitetura e os parametros de cada camada do melhor modelo
encontrado em cada abordagem estudada. Todos os modelos foram treinados utilizando a
funcao de métrica categorical accuracy e a funcao de loss categorical crossentropy. As
CNNs pré-treinadas foram treinada com imagens RGB, por esse motivo os modelos que

utilizaram a VGG16 foram treinados com imagens de 3 canais.

As Tabelas 32 - 36 apresentam as camadas e seus respectivos pardmetros para

todos os modelos estudados.

Tabela 32 — Parametros da arquitetura do modelo de MLP utilizado. O modelo foi treinado
por 100 épocas, utilizando o otimizador Adam com Ir=0.001 e os dados foram
padronizados utilizando o Standard scale. Consulte a Figura 5(b).

Camada | Parametros

Dense units=113, input_ dim=113
Dense units=>58
Dropout rate=0.2
Dense units=29

Dropout rate=0.2
Dense units=3
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Tabela 33 — Parametros da arquitetura do melhor modelo encontrado para a CNN oti-
mizada manualmente. O modelo foi treinado por 50 épocas, utilizando o
otimizador Adam com Ir=0.001. Consulte a Figura 5(a).

Camada Parametros

Conv2D filters=128, kernel _size=3x3, input_shape=(125, 91, 1)
BatchNormalization | -

MaxPooling2D pool__size=2x2

Conv2D filters=64, kernel__size=3x3
BatchNormalization | -

MaxPooling2D pool__size=2x2

Conv2D filters=64, kernel size=3x3
BatchNormalization | -

MaxPooling2D pool__size=2x2

Flatten -

Dense units=256

Dropout rate=0.4

Dense units=64

Dropout rate=0.4

Dense units=3

Tabela 34 — Parametros da arquitetura do modelo de CNN utilizando VGG16. O modelo

foi treinado por 100 épocas, utilizando o otimizador Adam com lr=0.0001.

Camada | Parametros

VGG16 input__shape=(100, 100, 3)
Flatten -

Dense units=512

Dropout rate=0.2

Dense units=256

Dropout rate=0.2

Dense units=128

Dropout rate=0.2

Dense units=3

Tabela 35 — Parametros da arquitetura do modelo hibrido utilizando VG G16. O modelo
foi treinado por 300 épocas, utilizando o otimizador Adam com lr=0.0001 e
os dados foram padronizados utilizando o Standard scale. Consulte a Figura

5(c).

Camada Parametros
VGGI16 input__shape=(100, 100, 3)
Flatten -
Concatenate Flatten + 113 Features adicionais | -

Dense units=628
Dropout rate=0.2
Dense units=314
Dropout rate=0.2
Dense units=157
Dropout rate=0.2
Dense units=3
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Tabela 36 — Parametros da arquitetura do melhor modelo hibrido encontrado pelo AG. O
modelo foi treinado por 150 épocas, utilizando o otimizador SGD com Ir=0.05
e os dados foram normalizados utilizando o Standard scale. Consulte a Figura

5(d).
Camada Parametros
Conv2D filters=128, kernel _size=4x4, padding="valid’,
input__shape=(150, 150, 1), activation="tanh’
BatchNormalization -
MaxPooling2D pool__size=5x5
Dropout rate=0.3
Conv2D filters=512, kernel _size=3x3, padding=’same’, activation="tanh’
Dropout rate=0.1
Conv2D filters=64, kernel__size=6x6, padding="valid’, activation="tanh’
BatchNormalization -
MaxPooling2D pool__size=3x3
Dropout rate=0.1
Flatten -
Concatenate Flatten + 53 Features adicionais | -
Dense units=200
Dropout rate=0.2
Dense units=200
Dropout rate=0.3
Dense units=100
Dropout rate=0.1
Dense units=3







Atributos Selecionados pelo
Algoritmo Genético

A Tabela 37 apresenta quais foram os atributos selecionados pela melhor solucao encontrada
em cada uma das 5 execugoes do Algoritmo Genético para otimizagao dos parametros do

modelo hibrido proposto.

Tabela 37 — Atributos selecionados pela melhor solu¢do encontrada
em cada uma das 5 execugoes do Modelo Hibrido oti-
mizado pelo Algoritmo Genético. Eram passiveis de

selecdo 113 atributos.

Feature Exec 1 Exec 2 | Exec 3 | Exec 4 | Exec 5
idade X X X X X
sexo X
Max X X X X
Mean X X X
Min X X X
STD X X X
Vertebra X X X
firstorder 10Percentile X X X
firstorder 90Percentile X X X
firstorder__Energy X X X X
firstorder_ Entropy X X X
firstorder_InterquartileRange X X X X
firstorder Kurtosis X X
firstorder Maximum X X
firstorder Mean X X X
firstorder Median X X
firstorder MeanAbsoluteDeviation X X
firstorder Minimum X X X
firstorder_ Range X X X
firstorder_ RobustMeanAbsoluteDeviation X X X X X
firstorder_ RootMeanSquared X
firstorder StandardDeviation X X X

Continuagdo na proxima pdgina
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Tabela 37 — Continuagdo da tabela da pagina anterior

Feature Exec 1 | Exec 2 | Exec 3 | Exec 4 | Exec 5
firstorder Skewness X X X X
firstorder_ TotalEnergy X X X
firstorder_ Uniformity X X
firstorder Variance X X
glem__ Autocorrelation X X X
glem__ ClusterProminence X
glem_ ClusterTendency X
glem_ ClusterShade X X X
glem_ Contrast X X X
glem_ Correlation X X X X
glem_ DifferenceAverage X X
glem_ DifferenceEntropy X X X
glem_ DifferenceVariance X X X
glem_ Id X
glem_ Idm X X X
glem_ Idn X X
glem_ Idmn X
glem_ Imcl X X X
glem_ Imc2 X
glem_ InverseVariance X X X
glem__JointAverage X
glem_ JointEnergy X X X X
glem__ JointEntropy X
glem_ MaximumProbability X X
glem_ SumAverage X X
glem_ SumEntropy X X
glem_ SumSquares X X X
gldm_ DependenceEntropy X X
gldm_ DependenceNonUniformity X X
gldm_ DependenceNonUniformityNormalized X X
gldm_ DependenceVariance X X X X
gldm_ GrayLevelNonUniformity X X X
gldm_ GrayLevelVariance X X X
gldm_ HighGrayLevelEmphasis X X
gldm_ LargeDependenceEmphasis X X
gldm_ LargeDependenceHighGrayLevel Emphasis X X
gldm_ LargeDependenceLowGrayLevel Emphasis X
gldm_ LowGrayLevelEmphasis X X
gldm_ SmallDependenceEmphasis X X
gldm_ SmallDependenceHighGrayLevelEmphasis X X X
glrlm_ GrayLevelNonUniformity X X
glrlm_ GrayLevelNonUniformityNormalized X X
glrlm_ GrayLevelVariance X X
glrlm_ HighGrayLevel RunEmphasis X X X

Continuacdo na proxima pdgina
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Tabela 37 — Continuag¢do da tabela da pagina anterior

Feature Exec1 | Exec 2 | Exec 3 | Exec 4 | Exec 5
glrlm_ LongRunEmphasis X X X
glrlm_ LongRunHighGrayLevelEmphasis X X X
glrlm_ LowGrayLevel RunEmphasis X
glrlm_ LongRunLowGrayLevelEmphasis X X
glrlm_ RunEntropy X X X X
glrlm_ RunLengthNonUniformity X X
glrlm_ RunLengthNonUniformityNormalized X X X
glrlm_ RunPercentage X X
glrlm_ RunVariance X
glrlm__ShortRunEmphasis X X X X
glrlm_ ShortRunHighGrayLevelEmphasis X X X
glrlm_ ShortRunLowGrayLevelEmphasis X X
glszm__GrayLevelNonUniformity X X
glszm_ GrayLevelNonUniformityNormalized X
glszm_ GrayLevelVariance X X
glszm_ HighGrayLevelZoneEmphasis X X X X
glszm_ LargeAreaFEmphasis X X X X
glszm_ LargeAreaHighGrayLevelEmphasis X X
glszm_ LargeAreaLowGrayLevelEmphasis X X X X
glszm_ LowGrayLevelZoneEmphasis X X
glszm__SizeZoneNonUniformity X X X
glszm__SizeZoneNonUniformityNormalized X X
glszm__SmallAreaHighGrayLevel Emphasis X X X
glszm__ SmallAreal.owGrayLevelEmphasis X X
glszm_ ZoneEntropy X X X X
glszm_ ZonePercentage X X
glszm_ ZoneVariance X X X
ngtdm_ Busyness X X
ngtdm__Coarseness X X X
ngtdm_ Contrast X
ngtdm__Strength X X
shape_ElongationX
shape_ Flatness X X X
shape_LeastAxis X X

Continuagdo na proxrima pdgina
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Tabela 37 — Continuagdo da tabela da pagina anterior

Feature Exec 1 Exec 2 | Exec 3 | Exec 4 | Exec 5
shape MajorAxis X X X
shape_Maximum2DDiameterColumn X X X
shape  Maximum2DDiameterRow X X X X
shape_Maximum2DDiameterSlice X X
shape  Maximum3DDiameter X X X
shape_MinorAxis X X
shape_Compactnessl X X X X
shape_Compactness2 X X
shape_ Sphericity X X X
shape_ SphericalDisproportion X X
shape_ SurfaceArea X
shape_ SurfaceVolumeRatio X
shape_ Volume X X
Total atributos selecionadas 65 56 50 55 56




NNGA

A biblioteca produzida durante esse mestrado recebeu o nome de Neural Network
optimized by Genetic Algorithms - (NNGA). Com ela é possivel treinar modelos
de classificagdo de forma facil, utilizando arquitetura de uma MLP, CNN pré-treinada e
arquitetura Hibrida proposta neste projeto. E possivel ativar /desativar selecao de atributos
e a otimizacao da arquitetura do modelo por meio de Algoritmo Genético. Um modelo
de segmentacao também esta disponivel. A biblioteca estara disponivel atraves do link
https://github.com/rafaelsdellama/nnga apds o termino do projeto e a publicagao

dos resultados.


https://github.com/rafaelsdellama/nnga




COVID-19

Neste momento estamos passando pela pandemia de COVID-19, uma doenca respiratoria
aguda causada pelo coronavirus da sindrome respiratoria aguda grave 2 (SARS-CoV-2)
[Bastos, 2020]. A doenca foi identificada pela primeira vez na China em 1 de dezembro de
2019, mas o primeiro caso foi reportado em 31 de dezembro 2020. Em 11 de margo de 2020,
a Organizacao Mundial da Saide declarou pandemia [Organization, 2020]. A gravidade
dos sintomas varia, desde sintomas ligeiros semelhantes a constipagao até pneumonia viral
grave com insuficiéncia respiratéria potencialmente fatal [Practice, 2020], e sendo a maioria

dos pacientes submetidos a radiografia de térax na avaliagdo inicial [Barreto, 2020].

A metodologia proposta neste trabalho foi aplicada a uma base de dados contendo
raio-x de pacientes diagnosticados com COVID-19, com o objetivo de auxiliar no diagnostico
de pneumonia e na distin¢ao entre pneumonia causada pela COVID-19 e pneumonia nao
resultante de COVID-19.

A base de COVID-19 foi obtida através de um conjunto de dados publico de
imagens de raios-X de pacientes positivos ou suspeitos de COVID-19 ou outras pneumonias
virais e bacterianas (MERS , SARS e ARDS). Novos dados sao adicionados ao repositério
constantemente sendo coletados de fontes puiblicas, bem como por meio de coleta indireta
de hospitais e médicos. Todas as imagens e dados sao divulgados publicamente em
https://github.com/ieee8023/covid-chestxray-dataset. Este projeto foi aprovado
pelo Comité de Etica da Universidade de Montreal. No momento da aquisicdo das
imagens para este estudo, o repositério contava com 183 imagens de raio-X de pacientes
diagnosticados com COVID-19.

As imagens de raio-x das classes Normal e Pneumonia (ndo provocada por COVID-

19) foram retiradas do Desafio de detecgio de pneumonia da RSNA 1.

O dataset de treinamento foi balanceado baseado na classe minoritaria (COVID-

19), resultando no conjunto da Tabela 38. Posteriormente os atributos radiémicos foram

! https://www.kaggle.com/c/rsna-pneumonia-detection-challenge/


https://github.com/ieee8023/covid-chestxray-dataset
https://www.kaggle.com/c/rsna-pneumonia-detection-challenge/
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extraidos utilizando a biblioteca pyRadiomics e padronizados utilizando o método Standard
scale. As mascaras dos pulmodes foram geradas utilizando-se um modelo de segmentagao

treinado utilizando o dataset Chest Xray Masks and Labels 2. Nenhum preprocessamento

foi aplicado.

Tabela 38 — Distribuicao images de raio-x.

Conjunto | Normal | Pneumonia | COVID-19 | Total
Treino 152 152 152 456
Teste 100 100 31 231

F.1 MLP

A acuricia balanceada média obtida no conjunto de treinamento (usando a validagao
cruzada) foi de 69.98%, enquanto o melhor resultado para o conjunto de testes foi de
71.47%. A Tabela 39 mostra a matriz de confusao obtida pelo modelo, enquanto a Tabela
40 apresenta outras métricas usadas para avaliar o classificador. A Figura 20 mostra as

curvas ROC obtidas pelo modelo. Todos esses resultados foram calculados para o conjunto

de testes.

Tabela 39 — Matriz de confusao obtida pela MLP.

Classe obtida
Classificagcao | COVID-19 | Normal | Pneumonia
Classe real COVID-19 24 3 4
Normal 19 65 16
Pneumonia 13 15 72

Tabela 40 — Resultados de métricas utilizadas para avaliacao da MLP.

Precisao | Recall | Fl-score | Support | Especificidade | Sensibilidade
COVID-19 0.43 0.77 0.55 31 0.84 0.77
Normal 0.78 0.65 0.71 100 0.86 0.65
Pneumonia 0.78 0.72 0.75 100 0.85 0.72

2

https://www.kaggle.com/nikhilpandey360/chest-xray-masks-and-labels


https://www.kaggle.com/nikhilpandey360/chest-xray-masks-and-labels
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Figura 20 — Curva ROC obtida pela MLP.

F.2 CNN Pré-treinada

A acurécia balanceada média obtida no treinamento (usando a validacao cruzada) foi de

87.3%, e no conjunto de imagens de teste foi de 90.1%.

A Tabela 41 mostra a matriz de confusao obtida pelo modelo no conjunto de teste,
enquanto a Tabela 42 apresenta outras métricas utilizadas para avaliar o classificador, e

finalmente a Figura 21 apresenta a curva ROC obtida pelo modelo.

Tabela 41 — Matriz de confusao obtida pela VGG16.

Classe obtida
Classificagcao | COVID-19 | Normal | Pneumonia
Classe real COVID-19 28 2 1
Normal 0 88 12
Pneumonia 3 5 92

Tabela 42 — Resultados de métricas utilizadas para avaliacdo da VGG16.

Precisao | Recall | Fl-score | Support | Especificidade | Sensibilidade
COVID-19 0.90 0.90 0.90 31 0.98 0.90
Normal 0.93 0.88 0.90 100 0.94 0.88
Pneumonia 0.88 0.92 0.90 100 0.90 0.92
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ROC Curves
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Figura 21 — Curva ROC obtida pela VGG16.

F.3 Modelo Hibrido Proposto utilizando CNN

pré-treinada

O resultado obtido pelo modelo hibrido proposto utilizando VGG16 como modelo de CNN
pré-treinada sao apresentados aqui. O modelo utiliza como entrada as imagens (brutas) e
o vetor de caracteristicas radiomicas, dados clinicos adicionais e atributos extraidos do
histograma da imagem sao inseridos na primeira camada densa. A acuracia balanceada
média obtida no conjunto de treinamento (usando a validacdo cruzada) foi de 89.0%

(resultados nao mostrados na tabela), enquanto a acurdcia do conjunto de testes foi de
92.18%.

A Tabela 43 apresenta a matriz de confusao, enquanto a Tabela 44 apresenta os

resultados de métricas adicionais. A Figura 22 mostra as curvas ROC obtidas pelo modelo.

Tabela 43 — Matriz de confusdo obtida pelo Modelo Hibrido.
Classe obtida

Classificagcao | COVID-19 | Normal | Pneumonia
Classe real COVID-19 29 1 1
Normal 0 88 12
Pneumonia 1 4 95

Tabela 44 — Resultados de métricas utilizadas para avaliagao do Modelo Hibrido.

Precisao | Recall | Fl-score | Support | Especificidade | Sensibilidade

COVID-19 0.97 0.94 0.95 31 0.99 0.93
Normal 0.95 0.88 0.91 100 0.96 0.88

Pneumonia 0.88 0.95 0.91 100 0.90 0.95
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Figura 22 — Curva ROC obtida pelo Modelo Hibrido.

F.4 Modelo Hibrido Proposto otimizado pelo

AG

Devido a necessidade de um longo tempo para otimizacao, o Algoritmo Genético foi

executado uma unica vez utilizando uma populagao de tamanho 30, durante 50 geragoes.

A taxa de crossover utilizada foi de 60% enquanto a taxa de mutacao foi de 2%. Foi

utilizado o método de elitismo, onde os 2 melhores individuos de cada geragao foram

passados automaticamente para a préoxima geracao. O método de selecao utilizado foi o

Torneio de tamanho 3.

A acurécia balanceada média obtida no treinamento (usando a validagao cruzada)
foi de 70.56%, e no conjunto de imagens de teste foi de 86.10%.

A Tabela 45 ilustra a matriz de confusao obtida pelo conjunto de teste, na sequéncia,

a Tabela 46 apresenta os resultados de métricas utilizadas para avaliar o classificador, e

finalmente a Figura 23 apresenta a curva ROC obtida pelo modelo.

Tabela 45 — Matriz de confusao obtida pelo Modelo Hibrido otimizado pelo AG.

Classe obtida
Classificagao | COVID-19 | Normal | Pneumonia
Classe real COVID-19 28 1 2
Normal 3 85 12
Pneumonia 4 13 83
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Tabela 46 — Resultados de métricas utilizadas para avaliagao do Modelo Hibrido otimizado

pelo AG.
Precisao | Recall | Fl-score | Support | Especificidade | Sensibilidade
COVID-19 0.80 0.90 0.85 31 0.96 0.90
Normal 0.86 0.85 0.85 100 0.89 0.85
Pneumonia 0.86 0.83 0.84 100 0.89 0.83
ROC Curves
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Figura 23 — Curva ROC obtida pelo Modelo Hibrido otimizado pelo AG.

F.5 Comparacao dos Resultados

Tabela 47 — Acuracia obtida em cada uma das execugoes com 10-fold stratified cross
validation para separacao das classes Benigna x Maligna x Normal. A letra
S indica que o resultado é estatisticamente significante, considerando-se o
Teste t, se comparado com o modelo referéncia. Os simbolos + e - significam
respectivamente que médias obtidas pelo modelo foi maior ou menor que a
média do modelo referéncia.

Exec MLP CNN Modelo Hibrido | Modelo Hibrido
Pré-treinada utilizando CNN otimizado
pré-treinada pelo AG
1 0.68 0.93 0.93 0.35
2 0.66 0.83 0.89 0.79
3 0.64 0.84 0.93 0.53
4 0.73 0.88 0.88 0.86
5 0.68 0.82 0.95 0.84
6 0.80 0.84 0.88 0.48
7 0.46 0.95 0.84 0.88
8 0.75 0.93 0.88 0.82
9 0.75 0.86 0.88 0.75
10 0.80 0.80 0.77 0.71
Média | 0.70 (S-) 0.87 0.89 (+) 0.70 (S-)
std 0.09 0.05 0.05 0.18
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A Tabela 48 resume os resultados obtidos pelos modelos que utilizaram diferentes
fontes de informagao como entrada. A Tabela 49 mostra o(s) modelo(s) com maior(es)
sensibilidade e especificidade para cada classe. A Tabela 52 apresenta o tempo de execugao
para os algoritmos estudados. Os experimentos foram realizados em um servidor com 2

processadores Intel Xeon E5-2620 v2 (com 15 MB Cache e 2.10 GHz) e 32 GB de meméria
RAM.

Tabela 48 — Resumo das métricas para cada um dos modelos estudados. Em negrito esta

o maior valor encontrado para cada uma das métricas.

Meétrica Conjunto MLP CNN Modelo Hibrido | Modelo Hibrido
Pré-treinada utilizando CNN otimizado
pré-treinada pelo AG
Acuricia Treinamento | 69.98% 87.3% 89% 70.56%
balanceada
(cross-validation)
Acuréacia Teste 71.47% 90.01% 92.18% 86.1%
balanceada
F1-Score Teste 67% 90% 92% 5%
Especificidade Teste 85% 94% 95% 91%
Sensibilidade Teste 71% 90% 92% 86%
Macro-average Teste 84% 98% 97% 86%
ROC

Tabela 49 — Modelo com maior sensibilidade e especificidade para cada classe de FVC.

Especificidade Sensibilidade
COVID-19 Modelo Hibrido Modelo Hibrido
CNN Pré-treinada | CNN Pré-treinada
(0.99) (0.93)
Normal Modelo Hibrido Modelo Hibrido
CNN Pré-treinada | CNN Pré-treinada
(0.96) (0.88)
Pneumonia Modelo Hibrido Modelo Hibrido
CNN Pré-treinada | CNN Pré-treinada
(0.9) (0.95)

A Tabela 51 compara os resultados obtidos pelo Modelo Hibrido com a COVID-Net
[Linda Wang and Wong, 2020]. O dataset utilizado para treinar o Modelo Hibrido é um
subset balanceado do dataset utilizado para treinar a COVID-Net 2, e o dataset de teste
é o mesmo (COVIDx2). A distribui¢do do dataset utilizado para treinar a COVID-Net
é apresentado na Tabela 50. O Modelo Hibrido conseguiu alcancar resultados muito
préximos da COVID-Net utilizando 3.36% do dataset utilizado para treinar a COVID-Net.

Tabela 50 — Distribui¢do imagens de raio-x utilizadas para treinar a COVID-Net.

Conjunto | Normal | Pneumonia | COVID-19 | Total
Treino 7966 5451 152 13569
Teste 100 100 31 231

3 Iniciativa de cédigo aberto, em fase de pesquisa, que estd sendo muito utilizado como modelos de
referéncia. A COVID-Net esta disponivel em: https://github.com/lindawangg/COVID-Net


https://github.com/lindawangg/COVID-Net
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Tabela 51 — Comparagao modelo hibrido proposto x COVID-Net.

Sensibilidade Precisao
Modelo Normal | Pneumonia | COVID-19 | Normal | Pneumonia | COVID-19
COVIDNet-CXR Small 97.0% 90.0% 87.1% 89.8% 94.7% 96.4%
COVIDNet-CXR Large 99.0% 89.0% 96.8% 91.7% 98.9% 90.9%
Modelo Hibrido utilizando 93.0% 88.0% 95.0% 97.0% 95.0% 88.0%
CNN Pré-treinada

Tabela 52 — Tempo médio por execugao para cada um dos modelos treinados neste trabalho.

Modelo Cross-validation | Teste AG

MLP 3 min 18 min -

CNN Pré-treinada 5h 38 h -

Modelo Hibrido utilizando CNN pré-treinada 3h 53 h -
Modelo Hibrido otimizado pelo AG 48 min 72 min | 124 h
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