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Resumo

A evolucao das tecnologias de aquisicao e armazenamento de imagens tem sido fundamental
em diversas areas médicas, auxiliando na obtencao de diagnosticos mais precisos e, conse-
quentemente, recomendarem tratamentos mais eficazes para seus pacientes. Recentemente,
as técnicas de aprendizagem profunda tém desempenhado um papel fundamental na ané-
lise mais precisa de imagens médicas, principalmente devido a capacidade de representar
efetivamente o conteido visual da imagem. No entanto, apesar dos enormes avancos, as
técnicas de aprendizado profundo geralmente requerem grandes quantidades de dados para
treinamento, que nao estao disponiveis em muitos cenarios, especialmente no dominio
médico, além de nao deixar transparente como o modelo chegou ao resultado. Por outro
lado, varias técnicas de aprendizado de variedades foram aplicadas com sucesso em cenarios
nao supervisionados e semi-supervisionados para codificagao mais eficaz de relagoes de
similaridade entre dados multimidia na auséncia ou restricao de dados rotulados. Neste
trabalho, propomos explorar conjuntamente o poder de representacao de estratégias de
aprendizado profundo com a capacidade de aprendizado nao supervisionado de variedades
na entrega de medidas de similaridade mais eficazes. Redes neurais convolucionais (CNNs)
e modelos baseados em Transformers treinados por transfer learning sdo combinados por
varios métodos de aprendizado nao supervisionados, que definem uma similaridade mais
efetiva entre as imagens. A saida pode ser usada para recuperacdo nao supervisionada e
classificagdo semi-supervisionada com base em uma estratégia kNN. Uma avaliacao experi-
mental foi realizada em diferentes conjuntos de dados de imagens de tumores cerebrais de
ressonancia magnética, considerando diferentes caracteristicas. Resultados efetivos foram
obtidos em tarefas de recuperagao e classificacao, com ganhos significativos obtidos por
varias abordagens de aprendizado. Em cenérios com dados de treinamento limitados, nossa
abordagem alcanca resultados competitivos ou superiores as abordagens de aprendizado

profundo do estado-da-arte.

Palavras-chave: aprendizado nao supervisionado, classificacao, classificacdo kNN, fusao,

extragao de caracteristicas, tumor cerebral, imagens médicas, ressonancia magnética.



Abstract

The evolution of image acquisition and storage technologies has been fundamental in
numerous medical fields, supporting doctors to deliver more precise diagnoses and, conse-
quently, recommend more effective treatments for their patients. Recently, deep learning
techniques have played a key role in more accurate medical image analysis, mainly due
to the capacity to effectively represent the image visual content. However, in spite of
tremendous advances, deep-learning techniques commonly require huge quantities of data
for training, that are not available in many scenarios, especially in the medical domain. Con-
versely, manifold learning techniques have been successfully applied in unsupervised and
semi-supervised scenarios for more effective encoding of similarity relationships between
multimedia data in the absence or restriction of labeled data. In this work, we propose
to exploit jointly the representation power of deep-learning strategies with the ability of
unsupervised manifold learning in delivering more effective similarity measurement. Convo-
lutional Neural Networks (CNNs) and Transformer-based models trained through transfer
learning are combined by unsupervised manifold learning methods, which define a more
effective similarity among images. The output can be used for unsupervised retrieval and
semi-supervised classification based on a kNN strategy. An experimental evaluation was
conducted on different datasets of MRI brain tumor images, considering different features.
Effective results were obtained on both retrieval and classification tasks, with significant
gains obtained by manifold learning approaches. In scenarios with limited training data,
our approach achieves results that are competitive or superior to state-of-the-art deep

learning approaches.

Keywords: unsupervised learning, ranking, knn classification, fusion, feature extraction,

brain tumor, medical images, MRI.
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1 Introducao

Em vista do grande aumento de colegoes de imagens médicas, especialmente com
dados nao rotulados, torna-se necessario o desenvolvimento de técnicas e estratégias capazes
de organizar e recuperar imagens baseadas em contetido visual. Rotular manualmente
todas as imagens de uma determinada colecao pode ser uma tarefa inviavel, principalmente
pela grande quantidade de imagens e pela complexidade inerente ao conteido presente
nas imagens médicas. Dessa forma, torna-se premente a investigacao de novos métodos
automatizados para realizar a recuperacao e classificagdo das imagens com base no seu

conteudo.

Dentre as tarefas na area de reconhecimento de padroes, podemos destacar a
analise de dados com base em tarefas de predicao, ou seja, dado um conjunto de dados de
treinamento, pretende-se realizar predi¢coes com amostras desconhecidas pelo modelo. Esta
tarefa é conhecida como aprendizado supervisionado, onde existem uma grande quantidade
de dados rotulados que sao utilizados para treinamento do modelo de aprendizado, que
busca aprender informagoes e relagdes entre as instancias do conjunto de dados (MURPHY,
2013; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Um exemplo representativo da
aplicacao dessa técnica foi apresentada para o reconhecimento de digitos manuscritos de
codigo postal dos correios dos EUA (LECUN et al., 1989), onde a rede de aprendizagem

foi alimentada diretamente com imagens.

Contudo, nem sempre é possivel obter rétulos para treinamento de uma grande
colecdo de dados, visto que essa tarefa exige um grande esforco humano para identificar
e rotular cada instancia, muitas vezes incompletos ou inexistentes. Diante deste cena-
rio, uma solucao de grande potencial consiste em empregrar métodos de aprendizado
semi-supervisionado (CHAPELLE BERNHARD SCHOLKOPF, 2006), que combina uma
pequena quantidade de dados rotulados com um grande niimero de dados nao rotulados.
Problemas de aprendizado dessa natureza sao desafiadores, e residem entre aprendizado
supervisionado e nao supervisionado, pois nenhum desses sao capazes de fazer uso efetivo

dos dados disponiveis para resolver o problema.

Em um cenério ainda mais desafiador, em que nao existem informacoes rotuladas
para um conjunto de dados, é necessario utilizar o aprendizado nao supervisionado, em
que sao exploradas as relagdes entre os elementos para identificar padroes ocultos nos
dados sem a necessidade de intervencao humana, aplicando diversas técnicas e analises de
similaridade ou distdncia (XU; WUNSCH, 2005). O agrupamento ¢ um dos métodos de
aprendizado nao supervisionado mais utilizados, onde um conjunto de dados é particionado

em grupos de elementos distintos com base nas relagoes disponiveis entre esses elementos.
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Essa técnica é uma abordagem util para problemas que nao possuem dados de saida
suficientes para treinamento (MURPHY, 2013).

De maneira semelhante, as técnicas de manifold learning ou aprendizado de varie-
dades podem ser utilizadas como métodos de aprendizado nao supervisionado, buscando
explorar as estruturas de dados para aperfeicoar as relagoes entre eles. Tais técnicas tém
sido utilizadas em diversas tarefas de aprendizado de maquina e recuperagao de infor-
magao. Existem diversas abordagens que podem ser aplicadas (DONOSER; BISCHOF,
2013), sendo que técnicas baseadas em ranqueamento visam explorar a relagao de simila-
ridade entre os elementos codificados em formato de listas ranqueadas, com o objetivo
de calcular novas medidas de similaridade baseadas em rela¢des mais globais do conjunto
(PEDRONETTE et al., 2019).

Diante dos avancos significativos em técnicas de aprendizado de maquina nos
ultimos anos, abordagens baseadas em aprendizado profundo tem assumido um papel
central. O aprendizado profundo é um conjunto relativamente novo de abordagens que
transformaram radicalmente o aprendizado de maquina. O aprendizado profundo nao é
um algoritmo em si, mas uma série de algoritmos que implementam redes neurais com
camadas profundas. A triagem de doengas assistida por aprendizado profundo e a previsao
de resultados clinicos que nao eram viaveis usando métodos anteriores, esta sendo utilizada
com bastante sucesso atualmente. De fato, quanto mais profunda e com mais dados de
treinamento ¢ uma rede neural, maior a precisdo que ela pode produzir (YANG; YE; XIA,
2022).

Atualmente, as investigagoes radioldgicas, independentemente da modalidade, reque-
rem a interpretacao de um médico experiente para se obter um diagnostico em tempo hébil.
Com o aumento das demandas sobre os médicos, had uma necessidade crescente de automa-
¢ao do diagnéstico. Este é um problema que o aprendizado profundo pode apresentar-se
como uma ferramenta fundamental para suporte ao diagnéstico. (AGGARWAL et al.,
2021).

Podemos observar que as técnicas e arquiteturas Convolutional Neural Networks
(CNN) vem sendo amplamente aplicadas em diversas dreas de medicina, para apoiar os
médicos no diagndstico preciso através de classificacdo de imagens de raio-X, tomografia
computadorizada (CT), imagens de ressondncia magnética (MRI) entre outros. Em Trans-
formers ainda observamos trabalhos iniciais na area médica, visto que se trata de técnicas

mais recentes, mas ainda assim com trabalhos relevantes.

A aplicacao das técnicas de aprendizado profundo tem sido utilizadas no apoio
ao diagnostico em diversas doencas e anormalidades, mas a falta de ferramentas para
inspecionar o comportamento dos modelos caixa-preta impacta a sua aplicagao na area

médica, onde a confiabilidade sdo elementos-chave para o seu uso pelos médicos.
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Neste trabalho, consideramos desafios comumente encontrados em aplicagoes reais
em dominios médicos, onde os médicos tém como entrada imagens cerebrais de MRI e
desejam analiséd-las em comparacao com imagens anteriores, na maioria sem rétulo, com o
objetivo de obter suporte de ferramentas baseadas em aprendizado de maquina para um

diagnostico mais preciso da doenca do tumor cerebral.

Dessa forma, as principais hipdteses que vamos analisar e discutir nesse trabalho

sao:

o Os métodos de aprendizado nao supervisionado podem ser explorados para compor
uma solugao de suporte ao diagnostico, modelados sob um arcaboug¢o comum com

foco em cenarios de auséncia ou restricao de dados rotulados;

o Caracteristicas baseadas em aprendizado profundo podem ser utilizadas, mesmo em

um cenario de transferéncia de aprendizado;

o A combinacao de caracteristicas distintas utilizando métodos de aprendizado nao su-
pervisionado contextuais pode incorporar informacoes complementares, aumentando

a eficacia dos resultados.

Modelamos esse desafio como uma recuperagao nao supervisionada ou uma tarefa
de classificacdo semi-supervisionada. Ambas as tarefas sao abordadas com base em uma
estrutura comum. Em primeiro lugar, extraimos as caracteristicas da imagem do conjunto
de dados, usando diferentes modelos de aprendizado profundo no estado-da-arte, treinados
por meio de estratégias de transfer learning. Posteriormente, as listas ranqueadas obtidas
para diferentes caracteristicas sdo reclassificadas e combinadas por varios métodos de
aprendizado nao supervisionados. Essa estratégia permite combinar informagoes comple-
mentares de diferentes modelos de aprendizado profundo, considerando as informagcdes de
similaridade contextual codificadas no conjunto de dados de variedades. Os resultados de
ranqueamento obtidos podem ser explorados para recuperagao nao supervisionada ou para

classificacao usando o algoritmo kNN.

As principais contribui¢des deste trabalho estao resumidas a seguir:

e Uma formulagao baseada em similaridade é usada para derivar uma abordagem
baseada em ranqueamento flexivel para enderecar o problema desafiador da escassez
de dados rotulados. A abordagem proposta pode ser usada tanto para recuperacao

de imagens nao supervisionada quanto para classificacao semi-supervisionada;

o O método proposto emprega técnicas de aprendizado nao supervisionado de varie-
dades, usadas para levar em consideracao informacoes contextuais codificadas no
conjunto de dados do manifold, a fim de melhorar os resultados de recuperacao e

classificacao;
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o Modelos recentes e distintos de aprendizado profundo treinados por transfer learning
sao usados para extragao de caracteristicas. Foram considerados modelos de CNN e

baseados em Transformers.

Uma avaliacao experimental foi realizada em dois conjuntos de dados de tumores
cerebrais de MRI, que considerou varias caracteristicas e aprendizado nao supervisionado
de variedades. Os resultados experimentais alcancaram resultados efetivos em tarefas de
recuperacao e classificacdo, indicando os ganhos significativos obtidos pelo aprendizado de

variedades e o potencial para combinacao de caracteristicas.

O trabalho esta organizado da seguinte forma:

o Capitulo 2 define os aspectos tedricos fundamentais dentro do contexto da obra;

« o Capitulo 3 descreve as técnicas utilizadas para representagao, recuperacao, classi-
ficagdo e combinacao de imagens com CNN, Transformer, KNN e aprendizado de

variedades;

« o Capitulo 4 apresenta os modelos de extracao de caracteristicas de imagens Effi-
cientNet, RestNet e ViT, e as técnicas de combinagao de caracteristicas através de

aprendizado nao supervisionado de variedades;

« o Capitulo 5 apresenta a colecao de imagens utilizadas no experimento deste trabalho,
assim como o protocolo experimental aplicado e os resultados obtidos nos diversos

cenarios;

o Capitulo 6 discute as consideragoes finais.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sdo definidos os principais aspectos tedricos relacionados as tarefas
de recuperacao e classificagdo de imagens, que constituem os temas centrais deste trabalho.
Enquanto a Segdo 2.1 descreve os principais conceitos de um sistema de recuperagao de
informagoes, a Secao 2.2 apresenta os principais métodos de aprendizado relevantes a
pesquisa proposta, a Secao 2.3 explica as métricas para medir a eficacia e qualidade dos
resultados obtidos, e por fim a Segao 2.4 apresenta os métodos de captura de imagens

médicas.

2.1 Recuperacao de Informacao

Recuperagao de Informagao (RI) é uma area da computacdo que lida com o
armazenamento de documentos e a recuperagao automatica de informacao associada a
eles. Um problema de recuperacao de informagoes pode ser entendido como uma tarefa de

busca de um determinado item a partir de um critério fornecido pelo usuario.

A Recuperacao da Informagao trata da representacao, armazenamento, organizagao
e acesso a itens de informacao, como documentos, paginas Web, catalogos online, registros
estruturados e semiestruturados, objetos multimidia etc. A representacao e organizagao

dos itens de informacao devem fornecer aos usuarios facilidade de acesso as informacoes
de seu interesse (BAEZA-YATES, 2013).

Nesta secao explicamos sobre os Sistemas de Recuperagao de Imagens por Contetido

(CBIR), descritores de imagens globais e locais e métricas de eficicia.

2.1.1 Definicao Formal

Seja C = {obj,,0bj,, ..., 0bj, } uma colegdo de objetos, onde N é o tamanho da
colegao C. Um descritor D pode ser definido como uma tupla (e, p), onde € : O — R™ é uma
funcao, que extrai o vetor de caracteristicas v de um objeto em O e pr R X R™ - R é
uma funcao de distancia que calcula a distancia entre dois objetos de acordo com a distancia
entre seus vetores de caracteristicas. Sejam dois objetos 0bj; e obj;, p (e (obj;) , € (objj))
define a distancia entre os mesmos. A notagao p (i, ) é utilizada para denotar a distancia

entre dois objetos 7 e j.

De modo a se obter uma matriz quadrada de distancias A, calcula-se a distancia
p(i,7) entre todos os objetos obyj;, obj; € C, tal que A;; = p (7, j). A matriz de distancias

A é utilizada como entrada para varios métodos de aprendizado nao supervisionados.
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Uma forma de representar os resultados de recuperacao de informacoes é realizada
através das listas ordenadas de resultados ou listas ranqueadas (ranked lists). Uma lista
ranqueada 7, de um determinado objeto de consulta obj, pode ser calculada baseada na
funcao de distancia p. Ranked lists podem incluir informagoes de uma colecao inteira e
em suas primeiras posigoes é esperado encontrar os objetos mais revelantes associados ao

objeto de consulta.

Sendo assim, de modo a acelerar o processo de busca, uma possivel estratégia
realizada por alguns métodos consiste em considerar um subconjunto dos L objetos mais
similares, onde L < N ¢ o nimero de objetos nas primeiras posi¢oes das listas ranqueadas.
Este tipo de estratégia se mostra extremamente 1til para grandes cole¢oes (com N muito

grande), em que calcular 7, tem um custo consideravel.

A ranked list T, = (obj;, obj,, ...,0bj;) pode ser definida como a permutacao de
uma colecao de objetos C;, C C, que contém os objetos mais similares a um determinado
objeto de busca obj,, com |[Cr| = L. A permutacio 7, ¢ uma bijecdo do conjunto Cy, sobre
o conjunto [L] = {1,2,..., L}. Para uma permutacao 7,, 7,(i) ¢ a posicao (classificacao
ou rank) do objeto obj; na lista ranqueada 7,. Pode-se dizer que, se o objeto obj, é
classificado antes do objeto obj; na ranked list do objeto obj,, ou seja, 7,(i) < 7,(j), entdo
p(q,i) < p(q, 7). Se tomarmos cada objeto obj; € C como um objeto de busca obj,, obtemos

o conjunto R = 71y, 7, ..., 7, de listas ranqueadas para cada objeto da colecao C.

2.1.2 Sistemas de Recuperacao de Imagens pelo Contetido

Com o surgimento de novas tecnologias de captura e armazenamento de imagens
digitais, observamos um grande aumento de dados disponiveis e a busca por imagens se
tornou uma tarefa importante no contexto atual. O modelo tradicional de busca textual

por palavras-chave apresenta algumas limitagoes, e como alternativa, surgiu o CBIR.

Os sistemas de CBIR tem como tarefa principal, encontrar imagens similares a
uma dada consulta em uma colecao de imagens. Nesses sistemas, surgiram diversos tipos
de desafios. Como as imagens sao arquivos grandes, temos a questao de armazenamento

do grande volume de dados, assim como a sua recuperacgao e processamento.

A principal virtude da CBIR esta na capacidade de considerar as caracteristicas
visuais das imagens no processo de indexacao e recuperacao. As caracteristicas visuais
mais comuns de serem analisadas sao a cor, textura e forma dos objetos. Por meio dessa
abordagem, o processo de busca de imagens nao é afetado pela auséncia de descrigoes
textuais, ou pela existéncia de descri¢coes subjetivas e ambiguas. Dessa forma, a busca
por conteuido permite encontrar imagens relevantes, que nao seriam encontradas por

mecanismos de busca baseados em descrigoes textuais.

A Figura 1 apresenta a implementacao classica de um sistema CBIR (TORRES;
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FALCAO, 2006). Esta pode ser dividida em trés partes: (i) a interface, (i) o médulo de
processamento da consulta e (7i7) a base de dados. A interface é responsavel pela interagao
com o usuario, com a insercao e saida dos dados. O médulo de processamento da consulta
tem como tarefa extrair as caracteristicas das imagens e fazer as operagoes necessarias de
modo a realizar as comparacoes entre elas. Por fim, a base de dados armazena as imagens

e seus respectivos vetores de caracteristicas, de modo a evitar a recalculé-los.

H& diversas formas de se calcular a distancia entre dois pontos dos vetores de

caracteristicas de cada imagem. Algumas delas sdo apresentadas a seguir.

e Fuclidiana
Z - QZ (21)
=1

onde p e ¢ sao dois pontos do vetor de caracteristicas.

e Chebysev
d (p,q) = max |p; — g} (2.2)
onde p e ¢ sao dois pontos do vetor de caracteristicas.
e Manhattan "
=2_|pi (2.3)

i=1

onde p e ¢ sao dois pontos do vetor de caracteristicas.

e Minkowski
1/p
(Zm y) , (24)

onde p e ¢ sao dois pontos do vetor de caracteristicas.

e Canberra

’pi_%”
d(p,q) = ——, 2.5
00 = 2 1, 5 25)

onde p e ¢ sao dois pontos do vetor de caracteristicas.

Em geral, a maioria dos sistemas CBIR utilizam da distancia Euclidiana (PATIL;
TALBAR, 2012) para o célculo das distancias. O calculo das distancias é essencial para
uma comparacao eficaz entre os elementos da base de dados, porém, os descritores e as
extracoes de caracteristicas sao os elementos que mais impactam a eficadcia de um sistema
CBIR como um todo.

2.1.3 Descritores de Imagens

Um dos principais componentes de um CBIR ¢é o descritor de imagens. O descritor
de imagens é responsavel por quantificar o quao semelhante sdo duas imagens (TORRES;

FALCAO, 2006). Ele pode ser caracterizado por dois componentes:
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Interface

Especificacao da Visualizago

Consulta
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Padrio de Imagens
Consulta Similares
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E Caracteristicas ; p N
E , ~ Calculo das
1 ! “1  similaridades
\\ ______ ‘rl \ )

Colecao de Imagens
(Database)

Vetores de
Caracteristicas

Imagens <

\

Figura 1 — Arquitetura tipica de um sistema CBIR
(TORRES; FALCAO, 2006)

i. Algoritmo responsavel por realizar a extracao das propriedades visuais de uma dada

imagem de entrada em um vetor de caracteristicas;

ii. Funcdo para comparagao dos vetores de caracteristicas através de célculo da distancia
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entre os vetores. Em geral, fung¢oes de distancia tradicionais como Euclidiana e

Manhattan sao comumente utilizadas para comparacao dos vetores de caracteristicas.

As aplicagoes de processamento de imagens necessitam de um robusto detector de
caracteristicas. As informagoes das imagens sao utilizadas para caracterizar a aparéncia
e formatos das imagens sao classificadas como descritores globais ou locais, e podem

representar contornos, bordas, pontos, arestas, texturas, cores entre outros (AWAD, 2016).

Uma visao geral das principais categorias sdo apresentadas a seguir.
¢ Globais

Os sistemas de reconhecimento de imagens utilizam detectores de caracteristicas
globais que descrevem uma imagem inteira. A maioria dos descritores de formato e textura
sao dessa categoria. Essas carateristicas produzem representacoes simples e compactas das
imagens, onde cada imagem corresponde a um ponto no espago de caracteristicas de alta
dimensionalidade. Apesar de ser uma abordagem de extracao de carateristicas simples e
rapida, descritores globais sao pouco adequados para localizar detalhes nas imagens, além

de serem pouco robustos a deformacoes nas imagens.

Alguns exemplos de descritores globais sao: Global Color Histogram (GCH) (MEH-
TRE et al., 1995), Border/Interior Classification (BIC) (STEHLING; NASCIMENTO;
FALCAO, 2002), Color Autocorrelogram (ACC) (MIKOLAJCZYK; SCHMID, 2005), Joint
Autocorrelogram (JAC) (WILLIAMS; YOON, 2007), Local Activity Spectrum (LAS) (TAO;
DICKINSON, 2000) e Quantized Compound Change Histogram (QCCH) (HUANG; LIU,
2007).

e Locais

Um paradigma diferente é utilizar detectores de caracteristicas locais que sao
descritores vizinhos de uma imagem, computada em miultiplos pontos de interesse (LISIN
et al., 2005).

Os descritores locais sao computados sobre as caracteristicas locais das imagens
como regioes, fronteiras ou pontos de interesse. A principal ideia dessa abordagem esta
em analisar diferentes imagens procurando pontos-chave que sejam de alta relevancia
para descrever as imagens, e que sejam também invariantes, esses pontos sao partes das
imagens que podem possuir tamanhos distintos. Essas partes sao utilizadas para construir
um dicionarios de palavras visuais (bag of visual words BOVW) (YANG et al., 2007). Um
vetor de caracteristicas pode ser construido, considerando a ocorréncia de determinados

elementos do dicionario.

Os principais exemplos de descritores locais sao: Scale-Invariant Feature Tranform
(SIFT) (LOWE, 2001), Speeded Up Robust Features (SURF) (BAY; TUYTELAARS;
GOOL, 2006), Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF) (CALONDER
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et al., 2010) e Oriented Fast and Rotated BRIEF (ORB) (RUBLEE et al., 2011).
e Baseados em Aprendizado Profundo

Métodos de recuperagao de imagens baseados em aprendizado profundo tem sido
propostos nos ultimos anos, e tem substituido gradualmente as técnicas manuais de
descritores locais e globais. Conforme proposto por (ZHENG; YANG; TIAN, 2017),
diferentes descritores locais podem ser combinados para aprimorar a eficacia das redes

neurais.

As redes de aprendizado profundo sdo geralmente treinadas de maneira supervisio-
nada, e o vetor de pesos é utilizado como vetor de caracteristicas para uma determinada
imagem. As redes neurais convolucionais CNN sao comumente utilizadas para essa tarefa,

conforme sera apresentado na Secao 3.2.1.

Os modelos de recuperacao baseados em CNN computam representacoes compactas
e empregam a distancia Euclidiana ou métodos de busca por aproximagao de vizinhos
mais préoximos (Approzimate Nearest Neighbor ANN). A literatura atual pode empregar
diretamente os modelos de CNN pré-treinados, ou realizar fine-tunnings para as tarefas de
recuperacao, sendo que a maioria desses métodos alimenta a imagem na rede apenas uma

vez para obter o descritor.

2.2 Aprendizado de Maquina

Machine learning (ML) ou aprendizado de maquina é definido como um conjunto
de métodos que podem detectar automaticamente padroes nos dados, e depois usar os

padroes descobertos para prever dados futuros, ou executar outros tipos de decisao feitas
sobre incertezas (MURPHY, 2013).

O aprendizado de maquina é normalmente dividido entre trés tipos principais:
aprendizado supervisionado, aprendizado nao supervisionado e aprendizado por reforgo.
Também existe um quarto tipo conhecido como aprendizado semi-supervisionado, que
reside entre aprendizado supervisionado e nao supervisionado, sendo esses ultimos os mais

comuns.

2.2.1 Aprendizado Supervisionado

Aprendizado supervisionado é uma abordagem de ML que é definido pelo uso de
dados rotulados. Os datasets sao criados para treinar os algoritmos que sao utilizados para

classificagdo de novos dados ou para previsao de resultados com precisao (MURPHY, 2013;
GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Nessa abordagem temos varidveis de entrada (x) e varidveis de saida (y) e podemos

utilizar um algoritmo para aprender a funcao de mapeamento entre a entrada e a saida. O
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objetivo do aprendizado supervisionado é aproximar a fun¢ao de mapeamento y = f(x)
tdo bem que quando tivermos um novo dado de entrada (z), podemos prever a variavel de
saida (y) para aquele dado (MURPHY, 2013).

Os problemas de aprendizado supervisionado podem ser agrupados em problemas

de classificacao e regressao.

« Classificagdo tem como objetivo aprender a mapear as entradas (x) em saidas (y),
onde y € 1...C, e C' é dado como o nimero de classes. Se C' = 2, entao chamamos de
classificagdo binaria, e se C' > 2, entao chamamos de classificagdo multi-classe. Caso
a classe de saida nao for mutuamente exclusiva, entdao chamamos de classificacao
multi-rétulo. A classificacao pode ser utilizada para reconhecer padroes e determinar
os rotulos de imagens em uma rede neural pré-treinada. Alguns algoritmos de
classificagao sdo Support Vector Machines (SVM), arvores de decisdao, K-nearest

netghbor, Random Forest e redes neurais.

» Regressao busca prever o valor de uma ou mais variaveis continuas ¢ dado o valor
de um vetor D — dimensional = de varidveis de entrada (BISHOP, 2006). Nesse
problema temos um valor de entrada x; € R, e um tnico valor de saida y; € R.
A regressao pode ser utilizada, por exemplo, para prever o risco de determinada
doenca ocorrer, com base em determinadas caracteristicas do paciente. Os algoritmos
de regressao mais utilizados sao regressao linear, regressao logistica e regressao

polinomial.

2.2.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Aprendizado nao supervisionado utiliza algoritmos de ML para analisar e agrupar
datasets nao rotulados. Estes algoritmos descobrem padroes escondidos nos dados sem
a necessidade de interven¢ao humana (MURPHY, 2013; GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Essa abordagem é aplicada quando temos somente os dados de entrada (x) e nao
temos as varidveis de saida correspondentes. O objetivo do aprendizado nao supervisionado
é modelar a estrutura ou distribuicdo para aprender mais sobre os dados avaliados.
Sao chamados de aprendizado nao supervisionado porque, ao contrario do aprendizado
supervisionado, nao ha resposta certa, sendo que os algoritmos sao deixados para descobrir
e apresentar padroes nos dados. Essa técnica é uma abordagem tutil para problemas que

nao possuem dados de saida suficientes para treinamento (MURPHY, 2013).

Os modelos de aprendizado nao supervisionado sao utilizados em trés tipos de

tarefas: agrupamento (clustering), associacao e reducao de dimensionalidade.
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o Agrupamento é uma técnica para agrupar dados nao rotulados baseado em suas
similaridades e diferencas. Como exemplo, algoritmos de agrupamento K-means
atribuem pontos similares em grupos, onde o valor K representa o tamanho do
agrupamento ou granularidade. Esta técnica pode ser util, por exemplo, em tarefas

de agrupamento de imagens nao rotuladas.

» Associacao é outro tipo de método de aprendizado nao supervisionado que usa
diferentes regras para encontrar rela¢oes entre variaveis em um conjunto de dados.
Este método é frequentemente utilizado para andalise do padroes e motores de

recomendacao.

e Reducao de dimensionalidade é uma técnica de aprendizado utilizada quando o
numero de caracteristicas ou dimensoes em um dado conjunto de dados ¢ muito
grande. Dessa forma, reduz o niimero de dados para um tamanho gerenciado enquanto
preservar a integridade dos dados e de suas caracteristicas, conforme sera apresentado

no Capitulo 3.4.

2.2.3 Aprendizado Semi-Supervisionado

Aprendizado semi supervisionado é um problema que combina um pequeno nimero
de dados rotulados com um grande nimero de dados nao rotulados. Problemas de aprendi-
zado dessa natureza sao desafiadores, e residem entre aprendizado supervisionado e nao

supervisionado, pois nenhum desses sdo capazes de fazer uso efetivo dos dados disponiveis
para resolver o problema (CHAPELLE BERNHARD SCH6LKOPF, 2006).

Um dos principais objetivos desse tipo de aprendizado é solucionar cenérios onde
existem poucos dados rotulados, nos quais geralmente os métodos supervisionados nao sao

eficazes (KUNCHEVA, 2004).

Quando estamos trabalhando com problemas de aprendizado semi-supervisionado,
o objetivo varia dependendo do tipo de problemas que queremos resolver. Podemos utilizar

aprendizado semi-supervisionado para aprendizado indutivo, transdutivo ou os dois juntos.

O objetivo do aprendizado indutivo é generalizar os dados novos. Dessa forma, nesse
tipo de técnica, construimos algoritmos que aprendem com o pequeno conjunto de dados
rotulados, e generalizam para novos dados. Quando utilizamos o aprendizado transdutivo,
temos como objetivo transferir informacgoes de conjuntos de dados de treinamento rotulados

para os dados nao rotulados.

Podemos considerar um problema de aprendizado de dados rotulados e nao rotulados.
Dado um conjunto de dados = = {z1, ..., 2, T141, ..., T, } € um conjunto de rétulos L =
{1, ...,c}, sendo que os primeiros [ dados possuem os rétulos {y, ..., .y;} € L e os dados

restantes s@o nao rotulados. O objetivo é prever os rétulos dos dados nao rotulados.
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Este tipo de tarefa é um exemplo de aprendizado semi-supervisionado. Visto que a
rotulagem de dados requer um trabalho humano intenso e caro, enquanto os dados nao
rotulados sdo mais faceis de se obter, a aplicagdo do aprendizado semi-supervisionado é

muito util nessas situacoes.

2.3 Métricas de Eficacia

Meétricas de eficacia sao fundamentais para avaliar a qualidade dos resultados de
busca (BAEZA-YATES, 2013). Nesta subsegdo sao apresentadas as métricas abordadas
neste trabalho. Todas as métricas requerem dados rotulados. Os resultados sao obtidos no

intervalo [0, 1] e quanto maior o valor, melhor o resultado.
e Acuricia

Acuracia é a medida mais intuitiva de eficacia, sendo o niimero de previsdes corretas
sobre o tamanho total da saida e informa o quanto o seu modelo esta acertando, sendo tp

(true positives), tn (true negatives), fp (false positives) e fn (false negatives).

B (tp + tn)
A=t fortnt ) (2:6)

e Precisao

A precisao pode ser entendida como a fragao de tp (true positives) pela soma dos

tp (true positives) e fp (false positives), sendo calculada como:

/
p=—7 _ (2.7)

(tp+ fp)’

onde n é o nimero de itens recuperados. A precisdo é intuitivamente a habilidade do

classificador nao rotular uma amostra como positiva, sendo que ela é negativa.
e Recall

Diferente da precisao, o recall é a fragao de tp (true positives) pela soma dos tp

(true positives) e fn (false negatives), sendo definida como:

R,= P (2.8)

(tp+ fn)’

onde n é o numero de itens recuperados. O recall é intuitivamente a habilidade do

classificador encontrar todas as amostras positivas.
e MAP

O MAP (Mean Average Precision) é a métrica mais comum para medir a eficicia

de listas ranqueadas em tarefas de recuperacao. Para cada uma das listas ranqueadas do
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conjunto R, pode-se obter a precisao média AP (Average Precision). A precisao e o recall
sao calculadas em cada uma das posi¢oes da lista ranqueada, dando origem a um grafico
que descreve a fungdo P(R), onde a precisao é fornecida em funcao do recall. A precisao

média considera o valor médio de P(R) no intervalo [0, 1] e é definida como:

AP = /01 P(R)dr (2.9)

Ao se realizar a média ponderada da precisdo média de cada uma das listas

ranqueadas do conjunto R, obtém-se o MAP.

2.4 Imagens Médicas

Nessa secao apresentamos as diversas técnicas de captura de imagens e os seus
tipos relacionados que sao utilizadas para apoiar o diagnéstico médico na prevencao e no

tratamento de diversas doengas e anormalidades.

Na avaliagdo experimental do Capitulo 5 utilizamos a Ressondncia Magnética
(MRI), por se tratar de uma técnica mais utilizada no espectro de estudos das imagens
da doenca que foi escolhida para os experimentos. Apesar disso, trazemos uma visao
geral das técnicas de captura de imagens que podem ser utilizadas para outras doencas e

anormalidades.

2.4.1 Ressonancia Magnética (MRI)

A Ressonancia Magnética (MRI) é uma tecnologia de diagndstico de imagem
que utiliza campos magnéticos e de radiofrequéncia para criar imagens dos tecidos do
corpo humano, sendo mais comumente utilizada em neurologia e neurocirurgia, fornecendo
detalhes extraordindrios da anatomia do cérebro. A MRI se baseia na capacidade de detectar
mudancas na densidade de prétons e nos tempos de relaxamento do spin magnético, que

sao caracteristicas presentes nos tecidos doentes.

Um scanner de ressonancia magnética consiste de um ima principal que gera um
campo magnético, um sistema de gradiente de campo magnético que consiste, normalmente,
de trés bobinas de gradiente ortogonal, utilizados para a localizacao do sinal, e um sistema
de radio frequéncia (RF) com uma bobina transmissora capaz de gerar um campo magnético
giratério para excitar o sistema de spin, e uma segunda bobina receptora que converte a
magnetizacao anterior em um sinal elétrico. A Figura 2a ilustra as partes do scanner de
ressonancia magnética. A Figura 2b apresenta um exemplo de imagem de cérebro obtida
por MRI.
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Figura 2 — Equipamento de Ressonancia Magnética e exemplo de imagem de cérebro
com tumor maligno.

A MRI é baseada nas propriedades de magnetizacao dos nicleos atémicos. Um
campo magnético externo poderoso e uniforme é empregado para alinhar os prétons que
normalmente sao orientados aleatoriamente dentro dos nicleos de agua do tecido que
estd sendo examinado. Este alinhamento (ou magnetizagao) é em seguida perturbado ou
interrompido pela introdugdo de uma energia externa de radiofrequéncia (RF). Os ntcleos
retornam ao seu alinhamento de repouso através de varios processos de relaxamento e, ao

fazé-lo, emitem energia de RF (VLAARDINGERBROEK, 1999).

Apoés um certo periodo da RF inicial, os sinais emitidos sdo medidos. A transformada
de Fourier é usada para converter as informacoes de frequéncia contidas no sinal de cada
local no plano de imagem em niveis de intensidade correspondentes, que sao entao exibidos
como tons de cinza em um arranjo matricial de pizels. Variando a sequéncia de pulsos de
RF aplicados e coletados, diferentes tipos de imagens sao criados. Tempo de repeticao
(Repetition Time - TR) é a quantidade de tempo entre sequéncias de pulso sucessivas
aplicadas & mesma fatia. O tempo até o eco (Time to Echo - TE) é o tempo entre a entrega

do pulso de RF e o recebimento do sinal de eco.

O tecido pode ser caracterizado por dois tempos de relaxamento diferentes — T1 e
T2. T1 (tempo de relaxamento longitudinal) é a constante de tempo que determina a taxa
na qual os prétons excitados retornam ao equilibrio. E uma medida do tempo que leva
para os protons em rotagio se realinharem com o campo magnético externo. T2 (tempo de
relaxamento transversal) é a constante de tempo que determina a taxa na qual os prétons
excitados atingem o equilibrio ou saem de fase entre si. E uma medida de tempo que
leva para os protons em rotagao perderem a coeréncia de fase entre os nicleos girando

perpendicularmente ao campo principal.
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As sequéncias de MRI mais comuns sao as ponderadas em T1 e T2. Imagens
ponderadas em T1 sdo produzidas usando tempos TE e TR curtos. O contraste e o brilho
da imagem sao predominantemente determinados pelas propriedades T1 do tecido. Por
outro lado, imagens ponderadas em T2 sao produzidas usando tempos TE e TR mais
longos. Nestas imagens, o contraste e o brilho sao predominantemente determinados pelas

propriedades T2 do tecido.

Figura 3 — Da esquerda para a direita: Imagens de Tumor Cerebral ponderada em T1,
T2 e FLAIR.
(ATIA et al., 2022)

Em geral, as imagens ponderadas em T1 e T2 podem ser facilmente diferenciadas
pela observacao do CSF (Cerebral Spinal Fluid). O CSF é escuro nas imagens ponderadas

em T1 e claro nas imagens ponderadas em T2.

Imagens ponderadas em T1 também podem ser realizadas durante a infusao de
gadolinio (Gad). Gad é um agente de aumento de contraste paramagnético nao téxico.
Quando injetado durante a varredura, o Gad altera a intensidade do sinal encurtando T1.
Assim, Gad é muito brilhante em imagens ponderadas em T1. Imagens aprimoradas por
Gad sdo especialmente tteis na observacao de estruturas vasculares e rupturas na barreira

hematoencefilica, como por exemplo, tumores, abscessos, inflamacao, etc.

Uma terceira sequéncia comumente usada é a Fluid Attenuated Inversion Recovery
(FLAIR). A sequéncia FLAIR é semelhante a uma imagem ponderada em T2, exceto que
os tempos TE e TR sao muito longos, conforme apresentado na Figura 3. Ao fazer isso,
as anormalidades permanecem brilhantes, mas o liquido normal do CSF é atenuado e
escurecido. Esta sequéncia é muito sensivel a patologia e facilita muito a diferenciagao

entre CSF e uma anormalidade.

2.4.2 Outros Tipos de Imagens
2.4.2.1 Raio-X

A radiografia é uma técnica utilizada como diagnostico de imagem que usa radiacao
eletromagnética ionizante, similar ao raio-X utilizado para visualizar objetos. O raio-X é

uma radiacao eletromagnética de alta energia, que pode penetrar solidos e ionizar gases.
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Podemos observar na Figura 4a uma ilustragao explicativa do funcionamento do tubo de

raio-X.

Quando utilizada para imagens médicas, o raio-X passa através do corpo, que é
absorvido ou atenuado em diferentes niveis, de acordo com a densidade e niimero atdémico
dos diferentes tecidos, criando um perfil. Esse perfil é registrado em um detector, criando

a imagem relacionada, conforme apresentado na Figura 4b.

Tungsten Anode Electron Beam

Cathode

Cathode Arm

Anode Arm

XfR_ay;B::e_;rr_j
R (b) Esquerda: pulmao saudavel, di-
(a) Tubo de Raio-X reita: pulmao com COVID-19
(TEKIN; KARA, 2016) (HAQUE; ABDELGAWAD, 2020)

Figura 4 — Funcionamento de um tubo de raio-X, e exemplo de imagens de raio-X de
pulmao saudavel e com COVID-19.

2.4.2.2 Tomografia Computadorizada

Tomografia Computadorizada (Computed Tomography) CT é uma tecnologia de
imagem que combina um equipamento de raio-X com um computador, e um display de

tubo de raios catodicos para produzir imagens de se¢oes transversais do corpo humano.

O filme radiografico é substituido por um detector que mede o perfil de raios-X.
Dentro do tomoégrafo, ha uma estrutura giratéria que possui um tubo de raios-X montado
em um lado e o detector montado no lado oposto. Um feixe de raios-X é gerado enquanto
uma estrutura rotativa gira o tubo de raios-X e o detector ao redor do paciente. Cada vez
que o tubo de raio-X e o detector realizar uma rotagao completa, uma imagem ou slice

sao capturados. A Figura 5a apresenta o esquema de tomografia computadorizada.
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(b) Esquerda: AVC Isquémico (4rea

(a) Esquema de Tomografia preta escura), direita: AVC Hemor-
Computadorizada ragico (4rea branca)
(OISETH (CHAWLA et al., 2009)

LINDSAY JONES, 2021)

Figura 5 — Esquema de Tomografia Computadorizada, e exemplo de imagens de CT de
AVC.

Conforme o tubo de raios-X e o detector fazem essa rotagao, o detector obtém
varios perfis do feixe de raios-X atenuado. Cada perfil é reconstruido pelo computador em

uma imagem 2D do slice que foi digitalizado.

A tomografia computadorizada 3D pode ser criada usando um CT espiral, que
obtém um conjunto de dados da anatomia do paciente em uma tinica posi¢ao. Esse conjunto
de dados pode ser reconstruido em computador para obter as imagens tridimensionais
de estrutura mais complexas. A Figura 5b apresenta um exemplo de imagens de AVC

isquémico e hemorragico obtido através de uma CT.

2.4.2.3 Ultrassonografia

A ultrassonografia é uma tecnologia de diagnostico de imagem que utiliza ondas
sonoras de banda larga em alta frequéncia que sao refletidas pelo tecido humano em varios

graus, para produzir as imagens médicas.

Figura 6 — Imagem de ultrassonografia fetal
(KHALIFA; HASSANEIN; EID, 2019)

O transdutor de ultrassom ¢é colocado contra a pele do paciente proximo a regiao de

interesse. O transdutor produz um fluxo de ondas sonoras de alta frequéncia que penetram
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no corpo e refletem nos érgaos internos. O transdutor detecta as ondas sonoras a medida

que ecoam nas estruturas internas dos 6rgaos.

Diferentes tecidos refletem as ondas sonoras de forma diferente, resultando em
uma assinatura que pode ser medida e transformada em uma imagem. Essas ondas sao
recebidas pela maquina de ultrassom e transformadas em imagens ao vivo. A Figura 6

apresenta uma imagem de ultrassonografia fetal.

2.4.2.4 Tomografia por Emissdo de Pésitrons

A imagem por radionuclideo ou medicina nuclear é uma tecnologia de diagndstico
que usa pequenas quantidades de material radioativo para produzir imagens do corpo

interno.

Pequenas quantidades de is6topos radioativos de baixo nivel sao administradas
por injecao ou por via oral. Esses isétopos sao atraidos para os érgaos, ossos ou tecidos
especificos, que absorvem o material radioativo. Uma vez que um 6rgao ou tecido tenha
absorvido o material radioativo, ele produz emissées, que podem ser detectadas por
detectores de radiagdo especiais. O scanner funciona com um computador para converter

as emissoes em uma imagem.

Positron Emissions Tomography (PET) é uma técnica de imagem por radionuclideo,
que fornece informacoes sobre o metabolismo de uma doenga. Os is6topos usados em
imagens PET sao degradados pela emissao de pésitrons. O positron emitido viaja apenas
uma distancia minima antes de sofrer uma reacao de aniquilacdo com a producao de dois
fétons que viajam em dire¢oes opostas um ao outro. A localizagao do evento de aniquilacao
é obtida colocando-se dois detectores em lados opostos do paciente. Quando os fétons sao
detectados ao mesmo tempo, a posicao do podsitron emitido pode ser rastreada de volta
em uma linha reta. A Figura 7 apresenta uma imagem do cérebro de um paciente com
Alzheimer, obtida através de PET.

Figura 7 — Imagem obtida com PET de um paciente com Alzheimer
(PERRIN, 2021)

Recentemente, a fusao de imagens foi usada para combinar imagens PET com

imagens de CT, ou com MRI, para produzir visualizagoes especiais capturando informacgoes
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de dois exames diferentes para serem correlacionados e interpretados em uma imagem

unica. Essa técnica fornece informagoes e diagndsticos mais precisos.

2.4.25 Imagem Optica

A imagem O6ptica é uma tecnologia nao invasiva que utiliza a luz para mostrar a
funcao celular e molecular do corpo vivo. A imagem éptica é considerada uma ferramenta

poderosa para sondar tecidos profundos, onde a luz se propaga de maneira difusa.
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Figura 8 — Esquema de exame de mamografia

(CHUNG et al., 2015)

As informagoes sao derivadas da composicao do tecido e dos processos biomolecu-
lares. O contraste é derivado tanto do uso de agentes exdgenos que fornecem o sinal ou
de moléculas endbgenas com assinaturas épticas. A interagao da luz propagada de forma
difusa com diferentes componentes do tecido, permite a visualizacdo de anormalidades do

tecido ou de processos patoldgicos.

As imagens épticas reduzem significativamente a exposicao do paciente a radiagao
prejudicial ao usar radiacao nao ionizante, que inclui luz visivel, ultravioleta e infravermelha.
Por ser muito mais seguro do que as técnicas que requerem radiagao ionizante, como os
raios-X, a imagem 6ptica pode ser usada para procedimentos repetidos para monitorar a

progressao de doengas ou os resultados do tratamento.

Pode ser combinada com outras técnicas de imagem, como MRI ou raios-X, para
fornecer informagoes aprimoradas para médicos que monitoram doencas complexas. Vemos

na Figura 8 uma esquema de exame de mamografia utilizando imagem optica.
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3 Técnicas de representacao, recuperacao e

classificacao de imagens

Apresentamos neste capitulo as técnicas de recuperacao e classificacdo de imagens,
principalmente nos métodos de aprendizado supervisionado e nao supervisionado, com foco
em técnicas de destaque recente na literatura. Na Secao 3.1 apresentamos os métodos de
extracao de caracteristicas, na Se¢ao 3.2 apresentamos os métodos aplicados a Convolutional
Neural Networks (CNN), Transformer e kNN, na Secao 3.3 apresentamos as técnicas
para combinagao de imagens, na Secao 3.4 apresentamos a conceituacao tedrica sobre

aprendizado de variedades, e por fim, na Secao 3.5 apresentamos os trabalhos correlatos.

3.1 Meétodos de Extracao de Caracteristicas

As caracteristicas extraidas de imagens sao utilizadas em algoritmos de classificagao
para apoiar os médicos no processo de entendimento e diagnoéstico de anormalidades nos
orgaos e tecidos humanos, causadas por determinadas doengas. Algumas caracteristicas
das imagens como diferencas de textura e formato, alteracoes de cores e variagoes de

luminosidade podem fornecer informacdoes relevantes para esses algoritmos.

Cada tipo de imagem e doenca que esta sendo analisada, requer a selecdo de um
conjunto especifico de extratores de caracteristicas para resultar em uma classificacdo com

maior acuracia e precisao.

Apesar de aplicarmos neste trabalho a extragdo de caracteristicas utilizando apren-
dizado profundo, procuramos descrever os métodos tradicionais para a extracao de carac-
teristicas de imagens. Como o Gray Level Co-occurrence Matriz (GLCM) é um método
bastante utilizado em imagens médicas, ele foi escolhido como baseline de comparagao

com os métodos de aprendizado profundo aplicados nos experimentos.

e GIST
O descritor GIST (OLIVA; TORRALBA, 2001) fornece uma representagiao de

baixa dimensdao de uma cena que nao requer qualquer forma de segmentagao. O descritor
foca na forma da cena, na relacao entre os contornos das superficies e suas propriedades, e
ignora os objetos locais na cena e as relacoes entre eles. E derivado do redimensionamento
de uma imagem para 128x128 pizels e iteracao em diferentes escalas, onde para cada escala
a imagem ¢ dividida em células de 8x8 pizels. Para cada célula, sao extraidos histogramas

de orientacao (a cada 45 graus), cor e intensidade. O descritor é uma concatenagao de
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todos os histogramas, para todas as escalas e células.

e Gray Level Co-occurrence Matriz (GLCM)
Gray Level Co-occurrence Matriz (GLCM) (HARALICK; SHANMUGAM; DINS-

TEIN, 1973) é um dos métodos mais antigos para extragao de caracteristicas de textura.
Tem sido amplamente utilizado em muitas aplicagoes de analise de textura e permaneceu
como um método de extracao de caracteristica importante no dominio da analise de textura.
O GLCM determina a relacao de textura entre os pizels, computando para cada posi¢ao
da janela de filtro, a frequéncia com que pares especificos de valores de células de imagem
ocorrem em posigoes de células vizinhas. Os resultados sdo tabulados em uma matriz de
coocorréncia com o mesmo nimero de linhas e colunas que os valores de cinza na imagem,
e medidas estatisticas especificas sao calculadas a partir dessa matriz para produzir o valor
filtrado para a célula-alvo. As caracteristicas extraidas pelo GLCM incluem autocorrelacao,
contraste, correlagao, dissimilaridade, energia, entropia, homogeneidade, probabilidade

maxima, soma de quadrados entre outros.

e Histogram of Oriented Gradients (HOG)

Histogram of Oriented Gradients (HOG) sao descritores de caracteristicas usados
para deteccao de objetos (MCCONNELL, 1986). A técnica funciona contando a ocorréncia
de orientacao de gradiente calculada em uma grade densa de células uniformemente
espacadas em uma imagem. A ideia por tras desse algoritmo é que a aparéncia local dos

objetos em uma imagem pode ser descrita usando a distribuicdo das dire¢oes das bordas.

e Pyramid Histogram of Oriented Gradients (PHOG)
Pyramid Histogram of Oriented Gradients (PHOG) (BOSCH; ZISSERMAN; MUNOZ,

2007) é uma extensao das caracteristicas HOG. No PHOG, o layout espacial da imagem
é preservado dividindo a imagem em sub-regioes em multiplas resolugoes e aplicando o
descritor HOG em cada sub-regiao. Para computar as caracteristicas do PHOG, o detector
de bordas é geralmente aplicado em imagens em tons de cinza, em seguida, uma piramide
espacial é criada com quatro niveis. O histograma de gradientes de orientacao é entao
calculado para todos os compartimentos em cada nivel. Todos os histogramas sao entao

concatenados para criar a representacao PHOG da imagem de entrada.

e Local Binary Pattern (LBP)

Local Binary Pattern (LBP) é um algoritmo de extracao de caracteristicas que
aplica um operador de textura simples mas eficiente, utilizado para descrever os padroes

de texturas locais de uma imagem (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD, 1996). E
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amplamente utilizado em aplica¢oes de processamento de imagem. O LBP funciona em
uma janela de tamanho de 3x3 pizels que percorre a imagem, sendo que o seu pizel central
é utilizado como threshold para os pizels vizinhos. O threshold é aplicado de acordo com
os valores dos pizels adjacentes ao pizel central, entdo a matriz LBP é calculada de acordo
com os valores dos vizinhos locais. Devido ao seu poder discriminativo e simplicidade
computacional, o operador de textura LBP se tornou uma abordagem popular em varias
aplicagoes. A propriedade mais importante do operador LBP no uso em aplicagoes é a
sua robustez para mudancgas monotonicas de escalas de cinza causadas por variagoes de

iluminagao.

e Local Binary Gray Level Co-occurrence Matriz (LBGLCM)

O método de extracao de caracteristicas Local Binary Gray Level Co-occurrence
Matriz (LBGLCM) é uma técnica hibrida usada junto com o padrao binério local LBP
e GLCM. A técnica LBP é aplicada a imagem em niveis de cinza, em seguida, as carac-
teristicas GLCM sao extraidas da imagem de textura LBP. O método GLCM leva em
consideracao os pizels vizinhos no estagio de extragao de caracteristicas. Ele nao executa
nenhuma operacao em outros padroes locais na imagem. A informacao textural e espacial

da imagem ¢ obtida em conjunto com o método LBGLCM.

e Gray Level Run Length Matriz (GLRLM)
Gray Level Run Length Matriz (GLRLM) (TANG, 1998) é uma matriz da qual as

caracteristicas de textura podem ser extraidas para andlise de textura, que utiliza métodos
estatisticos de ordem superior para extrair as caracteristicas espaciais de pizels de niveis
de cinza. Uma execugao de nivel de cinza (gray level run) pode ser descrita como uma
linha de pizels em uma determinada dire¢do com o mesmo valor de intensidade. O ntimero
desses pizels define o comprimento de execucao do nivel de cinza (gray level run length) e
o numero de ocorréncias é chamado de valor de comprimento de execugao. O comprimento
de execugao é considerado um nimero de pizels vizinhos que possuem a mesma intensidade
de cinza em uma diregao especifica. Os pardmetros GLRLM mais utilizados sao: Short
Run Emphasis (SRE), Long Run Emphasis (LRE), Gray level non-uniformity (GLN),
Run length non-uniformity (RLN), Run Percentage (RP), Low Gray Level Run Emphasis
(LGLRE) e High Gray Level Run Emphasis (HGLRE).

o Segmentation-based Fractal Texture Analysis (SFTA)

O Segmentation-based Fractal Texture Analysis (SFTA) é um algoritmo de extragao
de caracteristicas que consiste em decompor a imagem de entrada em um conjunto
de imagens bindrias a partir das quais as dimensodes fractais das bordas das regies sao
calculadas para descrever os padroes de textura segmentada (COSTA; MAMANI; TRAINA,
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2012). Para decompor a imagem de entrada em imagens bindrias utiliza-se o algoritmo
Two-Threshold Binary Decomposition (TTBD). As caracteristicas sdo extraidas de cada
imagem bindria. Medidas fractais sao aplicadas no algoritmo SFTA, para aprender a

complexidade de contorno de objetos e as estruturas na imagem.

e Scale-Invariant Feature Transform (SIFT)

Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) é um algoritmo de visdo computacional
usado para detectar e descrever as caracteristicas locais na imagem. Ele procura os
pontos extremos na escala espacial e extrai os invariantes de posicao, escala e rotacao
(LOWEDAVID, 2004). A descri¢ao e detecgao de caracteristicas locais da imagem podem
ajudar a identificar objetos. As caracteristicas SIF'T sao baseadas em alguns pontos de
interesse de aparéncia local no objeto e nao tém nenhuma relagdo com o tamanho e a
rotagao da imagem. A tolerancia de luz, ruido e algumas mudangas no micro angulo de
visdo também é bastante alta. A esséncia do algoritmo SIFT é encontrar pontos-chave
em diferentes espacos de escala e calcular a direcao dos pontos-chave. Os pontos-chave
encontrados pelo SIFT sao aqueles que sdo muito proeminentes e nao mudam devido a
iluminacao, transformacoes, data augmentation, ruido e outros fatores, como pontos de
canto, pontos de borda, pontos brilhantes em areas escuras e pontos escuros em areas

claras.

3.2 Meétodos de Classificacao de Imagens

3.2.1 Redes Neurais Convolucionais

Convolutional Neural Networks (CNN) ou Redes Neurais Convolucionais sdo algorit-
mos de aprendizado supervisionado, e um tipo especializado de redes neurais feed-forward
para processamento de dados em uma topologia de matriz. Sdo construidas como uma
pilha de camadas convolucionais, camadas de pooling e camadas totalmente conectadas
(fully-connected) (LECUN et al., 1998). A Figura 9 apresenta a arquitetura da CNN
LeNet-5 (LECUN et al., 1998) contendo a camada de entrada com a imagem 32x32 pizels,
camadas de convolugao (C1, C3, C5), camadas de subsampling (S2, S4), camada totalmente

conectada (fully-connected F6) e camada de saida.

Camadas convolucionais sdo camadas que podem aprender caracteristicas das
imagens, enquanto a camada de pooling ¢ uma camada de reducao do tamanho da ima-
gem (down sampling) que ajuda a aumentar o nivel de abstracdo entre as camadas que
podem ser aprendidas, e reduz a necessidade de poder computacional. As camadas total-
mente conectadas (fully-connected) sdo responséveis pela interpretacao das caracteristicas

extraidas.
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A aplicacado de Redes Neurais Convolucionais foi apresentada em um trabalho
que aplicou um algoritmo de backpropagation a um problema do mundo real para reco-
nhecimento de digitos manuscritos de c6digo postal dos correios dos EUA. A rede de
aprendizado foi alimentada diretamente com imagens, em vez de vetores de caracteristicas,
demonstrando assim a capacidade das redes de backpropagation de lidar com grandes
quantidades de informagoes de baixo nivel (LECUN et al., 1989).
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Figura 9 — Arquitetura da CNN LetNet-5
(LECUN et al., 1998)

A arquitetura de uma CNN ¢é andloga aquela do padrao de conectividade de
neuronios no cérebro humano e foi inspirada na organizagao do cortex visual. Os neurdnios
individuais respondem a estimulos apenas em uma regiao restrita do campo visual conhecida

como campo receptivo. Uma colecao desses campos se sobrepoe para cobrir toda a area
visual (SERRE; WOLF; POGGIO, 2005).

Modelos de classificacao baseados em CNN recentes estao cada vez mais mostrando
melhorias significativas em uma variedade de tarefas. Exemplos incluem dados de série
temporal, que podem ser representados por matriz 1D, dados de imagens em uma matriz
2D de pizels. Tem sido utilizada em diversas aplica¢oes praticas como visao computacio-
nal, reconhecimento e detecgao de objetos e segmentacao de imagens (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016).

Uma CNN é composta pelas etapas de extragao de caracteristicas (feature learning)
e pela etapa de classificagao (classification). Na primeira etapa sao aplicados detectores de
caracteristicas (feature detectors) nas camadas de convolugoes, seguido por camadas de
pooling (pooling filters) e por fim uma camada de flattening com vetores resultantes que
serao a entrada da segunda etapa, utilizando uma rede neural densa totalmente conectada.
A saida dessa rede neural é o resultado da classificagdo, com a identificagao das classes
ou rotulos detectados pela CNN. Na Figura 10 podemos observar a saida das camadas
convolucionais C1 e C3, com as respectivas representacoes das caracteristicas extraidas

em cada uma delas.

A entrada da CNN é dada por uma imagem que é representada por uma matriz
de pizels, sendo que cada posicao da matriz ¢ a intensidade de cada pirel. Em imagens

coloridas, temos o padrao RGB (Red, Green, Blue) como trés matrizes com a representagao
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Figura 10 — Extracao de caracteristicas da CNN LeNet-5
(LECUN et al., 1998)

de intensidade dos pizels para formar a imagem colorida. Em uma imagem preto e branco,
utiliza-se o padrao grayscale (intensidades de cinza), com a representacao de uma tnica

matriz de intensidade de pizels.

e Camadas de convolugao

A camada de convolugao é um componente fundamental da arquitetura CNN que
executa a extracao de caracteristicas, que normalmente consiste em uma combinacao de
operagoes lineares e nao lineares, ou seja, operacao de convolugao e fungao de ativagao
(ReLU). Ela detecta caracteristicas da imagem de entrada como bordas, linhas, texturas,
alteragoes de cores, luz entre outros, utilizando filtros também conhecidos como kernels

ou detectores de caracteristicas (feature detectores).

Um kernel é uma matriz de valores com pesos, que possui dimensoes ny X ny, onde
ny € um inteiro com valores entre 3 e 5, e que sdo treinados para detectar caracteristicas
especificas. O filtro se move através de cada conjunto de pizels da imagem para verificar
se a caracteristica a ser detectada esta presente. Para fornecer o valor que representa a
confianga de presenca de uma determinada caracteristica, o filtro realiza a operacao de
convolugao, que é a soma da multiplicagao de todos os pizels da imagem com o filtro,
resultando no mapa de caracteristicas (feature map) (MICHELUCCI, 2019). A Figura 11
apresenta um exemplo de operacao de convolucao, dado uma matriz de entrada, realiza-se
a soma da multiplicacdo dos pedagos da imagem analisado (image patch) com o kernel,

resultando em uma nova matriz de saida.

1(0f1jo|1]o0 1(0(1 112(3 31
of1f1]o|1|1 of1|1]|*%|[4|5|6|—p
1|{0|1fo|1fo0 1({0]1 71819

1|0f1f1]1]0 Image patch Kernel

ol1l1lol1]2 (Local receptive field) (filter) Output
1({0j1|]0]|1f0O

Input

Figura 11 — Exemplo de operagao de convolugao
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e Camada de pooling

A camada de pooling é responsavel pela reducao do tamanho espacial do mapa de
carateristicas (down sampling). Isso é feito para reduzir o poder computacional necessario
para processar os dados através da reducao de dimensionalidade. Também é muito 1til
para extrair caracteristicas dominantes que nao mudam com a rotagao ou posi¢ao da

imagem, garantindo a efetividade do processo de treinamento do modelo.

Max pooling
19 | 35
12 | 19(|(0 9 a1 92
3 10| |35 | 12
22 34 44 0 Average pooling
41 3 4 92 11. | :24
25 | 35

Figura 12 — Exemplo de operagao de pooling

Podem ser utilizados dois tipos de operagoes de pooling: max pooling e average
pooling. O max pooling retorna o valor maximo da matriz de pizels da imagem avaliada
pelo filtro em questao, e o average pooling retorna a média dos valores da matriz de pizels
da imagem. O mazx pooling atua como supressor de ruido, pois elimina os ruidos junto com
a redugao de dimensionalidade (MARCHI, 2019). Podemos ver um exemplo dos dois tipos

de operacao de pooling na Figura 12.

e Camada totalmente conectada

A camada totalmente conectada (fully-connected) é uma Multi-Layer Perceptron
(MLP) composta por trés tipos de camada: camada de entrada (input layer), camadas
escondidas (hidden layers) e camada de saida (output layer) (BISHOP, 2006), conforme

ilustrado na Figura 13.

Adicionar uma camada totalmente conectada (fully-connected) é uma maneira de
aprender combinagoes nao lineares das caracteristicas de alto nivel com custo baixo. A
camada totalmente conectada estd aprendendo uma funcao possivelmente nao linear nesse
espago. A saida da camada de pooling é transformada em um vetor (flattened) para ser

alimentada em uma rede neural densa aplicada a cada iteragao de treinamento.

A entrada da camada totalmente conectada recebe as caracteristicas aprendidas
pela CNN; e ao longo de varias iteragoes (épocas), o modelo é capaz de distinguir entre as
caracteristicas dominantes e certas caracteristicas de baixo nivel nas imagens e classifica-las

usando a técnica de classificacao fungao softmax.
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Figura 13 — Estrutura de uma rede MLP

Na Secao 4.2.1 explicamos em detalhes a arquitetura de CNN EfficientNet, que foi

utilizada neste trabalho.

3.2.2 Transformer

O Transformer (TR) é um modelo de Deep Learning (DL) que foi proposto como
uma arquitetura de rede simples, baseada em mecanismos de atencao e pesando diferenci-
almente a importancia de cada parte dos dados de entrada, dispensando inteiramente as
recorréncias e convolugoes (VASWANTI et al., 2017). Estudos recentes tem demonstrado
excelentes resultados de eficacia, mesmo quando comparados a outros modelos relevantes,
como CNNs, enquanto pode ser paralelizado, requerendo significantemente menos tempo
para o treinamento. Essa arquitetura pode ser utilizada em diversas tarefas como proces-
samento de linguagem natural (Natural Language Processing NLP) e visdao computacional
(Computer Vision CV).

A arquitetura de transformer foi projetada para lidar com dados de entrada
sequenciais, como linguagem natural, para tarefas como traducao e resumo de texto. Ao
contrario de outras redes neurais, os transformer nao processam necessariamente os dados
em ordem. Em vez disso, o mecanismo de atencao fornece o contexto para qualquer posi¢ao
na sequéncia de entrada. Por exemplo, se os dados de entrada sdo uma frase em linguagem
natural, o transformer nao precisa processar o inicio da frase antes do final. Em vez disso,
ele identifica o contexto que confere significado a cada palavra da frase. Esse recurso
permite maior paralelizacao do que outras arquiteturas e, portanto, reduz o tempo de
treinamento (ROTHMAN, 2021).

O transformer adota uma arquitetura encoder-decoder. O encoder consiste em
camadas de codificacao que processam uma sequéncia de entrada iterativamente e geram
representacoes neurais ou vetores, que sao utilizadas como entradas pelo decoder, para
gerar uma sequéncia de saida, conforme apresentado na Figura 14. Tanto o encoder quanto
o decoder possuem varias camadas (VASWANTI et al., 2017). O nimero de camadas é um

hiper-parametro desse modelo e pode ser ajustado para cada propésito.
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Figura 14 — Arquitetura do Transformer. Camadas do encoder (esquerda) e decoder

(direita) (VASWANTI et al., 2017)

A funcao de cada camada do encoder é gerar codificagoes que contém informagoes
sobre quais partes das entradas sao relevantes entre si. Ele passa suas codificacoes para
a proxima camada do encoder. Cada camada decoder faz o oposto, pegando todas as
codificagdes e usando suas informagoes contextuais incorporadas para gerar uma sequéncia
de saida. Para conseguir isso, cada camada de encoder e decoder faz uso de um mecanismo

de atencao.

Para cada entrada, a atengdo pesa a relevancia de todas as outras entradas e extrai
os valores delas para produzir a saida. Cada camada do decoder tem um mecanismo de
atencao adicional que extrai informagoes das saidas dos decoders anteriores, antes que a

camada do decoder extraia informacoes das codificacoes.

Ambas as camadas do encoder e decoder sao compostos de moédulos que podem ser
empilhados um sobre o outro varias vezes, o que é descrito por Nx. Possuem uma rede
neural feed-forward para processamento adicional das saidas e contém conexoes residuais

e etapas de normalizacao de camada.

Os blocos de construgao multi-head attention do transformer sao unidades de scaled
dot-product attention. Quando uma sequéncia de tokens é passada para um modelo de
transformer, os pesos de atencao sao calculados entre cada token simultaneamente. A

unidade de atencao produz uma saida para cada token que contém informacoes sobre o
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Figura 15 — Multi-Head Attention (direita) consiste em varias camadas de atengao scaled
dot-product attention (esquerda) executadas em paralelo (VASWANTI et al.,
2017)

préprio token junto com uma combinacao ponderada de outros tokens relevantes, cada
um ponderado por seu peso de atencdo. A Figura 15 apresenta os blocos de multi-head

attention e scaled dot-product attention.

Para cada unidade de atencado, o modelo de transformer aprende trés matrizes
de peso: W,, Wy, e W,. W, é uma matriz que contém os pesos da consulta, W) contém
os pesos das chaves e W, contém os pesos dos valores. Para cada token i, a palavra de
entrada x; é multiplicada por cada uma das trés matrizes de peso para produzir um vetor
de consulta ¢; = z; * W, um vetor-chave k; = x; * Wj, e um vetor de valor v; = x; * W,,.
As matrizes @, K e V (query, key e value) sao definidas como matrizes onde as linhas
i-ésima sdo os vetores resultantes ¢;, k; e v; (VASWANTI et al., 2017).

O conjunto de matrizes W,, Wj e W, sao chamados de attention head e cada
camada em um modelo do transformer possui miltiplas attention head (multi-attention

head) executando em paralelo.

O calculo de atencao para todos os tokens pode ser expresso como um grande
calculo de matriz usando a funcao softmax, que é Util para o treinamento devido as
otimizacoes de operagao de matriz computacional que calculam rapidamente as operacoes

de matriz.

, (@ KT)
Attention(Q, K, V) = softmar———=
( ) V.

Uma das arquiteturas de Transformer utilizadas para imagens é o Vision Transfor-

* V), (3.1)

mer (ViT). Na Segao 4.2.3 explicamos essa arquitetura em mais detalhes.
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3.2.3 kNN

K-Nearest Neighbors (kNN) é um algoritmo de aprendizado supervisionado usado

em aprendizado de méaquina e pertence a familia de algoritmos Instance-based Learning

IBL (COVER; HART, 1967).

Os algoritmos desta familia armazenam todas as instancias de treinamento e,
quando uma nova instancia é apresentada ao algoritmo para ser classificada, um conjunto
de instancias similares (ou préximas) a nova instancia é recuperada do conjunto de
treinamento e utilizada para classificar a nova instancia. Ele é um classificador onde o
aprendizado é baseado “no quao similar” é um dado do outro. O treinamento é formado

por vetores de n-dimensoes.

O kNN tenta classificar cada amostra de um conjunto de dados avaliando sua
distancia em relagdo aos vizinhos mais préximos. Se os vizinhos mais proximos forem

majoritariamente de uma classe, a amostra em questao sera classificada nesta classe.

A Figura 16 apresenta um exemplo para ilustrar o funcionamento do algoritmo
kNN. Na figura existe uma instancia a ser classificada representada pela interrogacao, e

instancias de treinamento ja classificadas associadas as classe triangulo e quadrado.

Figura 16 — Exemplo de algoritmo kNN

Para o valor de k = 1, pelo funcionamento do algoritmo kNN, a nova instancia
sera classificada como pertencente a classe quadrado, uma vez que a classe do vizinho
mais proximo é a classe quadrado. Caso o valor de k = 3, a classe da nova instancia sera
triangulo, dado que duas instancias dos trés vizinhos mais préximos tém classe triangulo e
uma tem classe quadrado. J& no caso de k = 7, a classe da nova instancia sera a classe
quadrado. Neste algoritmo, o que determina a classificacao é a maior frequéncia das classes

dos k vizinhos mais proximos da instancia a ser classificada
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As etapas do algoritmo kNN sao:

1. Recebe um dado nao classificado;

2. Mede a distancia (Euclidiana, Manhattan, Minkowski ou Ponderada) do novo dado

com todos os outros dados que ja estao classificados;
3. Obtém as k menores distancias;

4. Verifica a classe de cada da um dos dados que tiveram a menor distancia e conta a

quantidade de cada classe que aparece;

5. Toma como resultado a classe que mais apareceu dentre os dados que tiveram as

menores distancias;

6. Classifica o novo dado com a classe tomada como resultado da classificagao.

3.3 Meétodos de Combinacao de Caracteristicas de Imagem

Vérias técnicas de fusdo (combinacao) de descritores de imagem tém sido propostas
na literatura. A fusao pode ser investigada de formas diferentes de acordo com os descritores
envolvidos, a estratégia de combinacao e a aplicacao alvo. Em geral, as abordagens de
fusdo existentes podem ser categorizadas como abordagens de fusdo precoce (early fusion)
ou fusao tardia (late fusion), como apresentada na Figura 17, que se referem a sua posigao
relativa a partir da comparacao das caracteristicas ou etapa de aprendizado em toda a
cadeia de processamento (BHOWMIK et al., 2014). Alguns autores tem utilizado a fuséo
hibrida (hybrid fusion), que é a unido da fusao precoce com a tardia, para resolver varios

tipos de problemas de andlise multimidia.

3.3.1 Fusao Precoce

A fusao precoce normalmente se refere a combinagao de caracteristicas e uma tnica
representacao antes do processamento de similaridades entre as imagens. Este tipo de
abordagem ¢ muito comum em CBIR, e as solu¢oes mais conhecidas sao baseadas em
concatenacgao dos vetores de caracteristicas em um tnico vetor, como em caracteristicas
SIFT (LOWEDAVID, 2004), HOG (MCCONNELL, 1986) e LBP (OJALA; PIETIKAINEN;
HARWOOD, 1996). Outras abordagens propostas para CBIR sdo baseadas em fusao
precoce de diferentes espagos de caracteristicas como cor e formato (KIMURA et al., 2011),
ou cor e textura (YUE et al., 2011).
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Figura 17 — CBIR e os Métodos de Fusao

(PIRAS; GIACINTO, 2017)
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Figura 18 — Esquema de Fusao Precoce

A fusdo tardia se refere a combinagao de caracteristicas no ultimo estagio das

respostas obtidas apdés a comparagao de caracteristicas individuais ou aprendizado, como

realizado por redes de aprendizado profundo. A combinacao de diferentes caracteristicas

ocorre depois do calculo da distancia dos objetos da cole¢ao. Deste modo, a combinacao

nao ¢ realizada sobre vetores de caracteristicas diretamente, dado que os mesmos ja foram

processados em alguma representacao de similaridade (BHOWMIK et al., 2014), mas sim

a partir do vetor resultante do calculo das distancias entre eles.

Quando considerados CBIR, miltiplas saidas ranqueadas de multiplos descritores

sao agrupados para gerar outra saida ranqueada. Este método de fusao pode ser implemen-
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Figura 19 — Esquema de Fusao Tardia

tado tanto baseado em pontuagao (score-based) onde combina as similaridades ou vetores
de distancias, ou baseada em ranqueamento (rank-based) que considera a combinagao
dos ranques de resposta. Métodos de re-ranqueamento (VALEM; PEDRONETTE, 2016),
como os baseados em vizinhanca e aprendizado nao supervisionado, comumente realizam
formas de fusdo tardia. As saidas a serem combinadas podem atribuir pesos distintos para
dar mais importancia a determinados descritores (ZHANG; QIN; WAN, 2011).

3.3.3 Fus3ao Hibrida

Para explorar as vantagens de ambas as estratégias de fusdo, alguns pesquisadores
tem optado por usar a fusao hibrida, que é a combinacao da fusao precoce com a fusao
tardia, onde vetores de caracteristicas extraidos do conjunto de dados sao utilizados como
entrada para treinamento de classificadores, como SVM ou CNN. Os classificadores sao
treinados para escolher a melhor combinacao entre os vetores de entrada, criando uma

nova representagao que combina as multiplas modalidades.

3.4 Meétodos de Aprendizado de Variedades

Um dos maiores desafios em algoritmos de aprendizado de maquina sao os con-
juntos de pontos de alta dimensionalidade. Em conjuntos de pontos com um grande
numero de dimensoes, as combinacoes de conjuntos distintos de varidveis podem cres-
cer exponencialmente tornando o aprendizado realmente impraticavel devido ao custo

computacional.

Isso é conhecido na area de aprendizado de maquina como a maldi¢ao da dimensio-
nalidade (ZHENG, 2009), e continua sendo um dos maiores desafios que desencadeou o
surgimento do aprendizado profundo. Manifold learning ou Aprendizado de Variedades se
tornou uma abordagem muito popular para lidar com tarefas dessa natureza, ao aplicar

técnicas de reducao de dimensionalidade.
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As abordagens cléssicas de reducao de dimensionalidade consideram varios métodos
para gerar mapas lineares e nao lineares. A maioria deles define um problema de otimizacao
onde a solucao ¢ obtida por gradiente descendente, que sé é garantido por produzir um

otimo local, e no qual o 6timo global é dificil de ser atingido por meios eficientes.

Os métodos de aprendizado de variedades abordam o problema de reducao de
dimensionalidade, descobrindo a estrutura geométrica intrinseca de baixa dimensao oculta

em suas observagoes de alta dimensao.

Para entender o conceito de manifold, podemos imaginar um folha de papel, que
¢ um objeto bidimensional que existe em um mundo tridimensional, e pode ser dobrado
ou enrolado nessas duas dimensoes. No conceito teérico de aprendizado de variedades
podemos considerar essa folha como um manifold bidimensional inserido em um espaco
tridimensional. Rotacionar, reorientar ou esticar a folha de papel no espago tridimensional,
nao muda a geometria plana do papel. Ao dobrar, enrolar ou amassar o papel, ele ainda
estara em um manifold bidimensional, mas a incorporac¢ao no espaco tridimensional nao
serd mais linear. Algoritmos de aprendizado de variedades procuram aprender sobre
a natureza bidimensional, mesmo quando ele é contorcido para preencher um espaco
tridimensional. A Figura 20 apresenta um exemplo de manifold bidimensional inserido em

um espaco tridimensional.
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Figura 20 — A curva S, um manifold bidimensional inserido em um espaco tridimensional
(esquerda). 2.000 pontos de dados gerados randomicamente para representar
a superficie do manifold da forma S (MA; FU, 2011)

Alguns métodos lineares de redugao de dimensionalidade como Principal Component
Analysis (PCA) e Multidimensional Scaling (MDS) sao usados para reduzir a dimensao
de grandes conjuntos de dados, transformando um grande conjunto de variaveis em um

conjunto menor, mas que ainda contém a maioria das informacoes do conjunto de dados
inicial (MA; FU, 2011).

Quando um manifold linear nao resulta em uma boa representacao de baixa
dimensionalidade, entao podemos considerar a possibilidade que os dados podem estar

perto ou dentro de um manifold nao linear. Algoritmos de aprendizado de variedades
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nao lineares incluem Isometric Mapping (ISOMAP), Locally Linear Embedding (LLE),

Laplacian Eigenmaps (LE) entre outros.

Enquanto métodos lineares de aprendizado de variedades procuram preservar a
estrutura global do manifold como é o caso do PCA, a maioria dos métodos nao lineares
de aprendizado de variedades buscam preservar a estrutura local dos seus vizinhos do

manifold.

o ISOMAP (Isometric Mapping pode ser visto como uma extensao do MDS ou do
Kernel PCA. Esse algoritmo procura um embedding de baixa dimensao que mantém
distancias geodésicas entre todos os pontos (TENENBAUM; SILVA; LANGFORD,
2000). Vemos um exemplo da aplica¢ao do algoritmo Isomap em imagens de faces

na Figura 21.

o LLE (Locally Linear Embedding) procura por uma proje¢ao de baixa dimensao dos
dados que preserva distancias com a vizinhanca local. Pode ser entendido como

uma séria de PCA locais que sdo comparados globalmente para encontrar o melhor
embedding nao linear (ROWEIS; SAUL, 2000).

o LE (Laplacian FEigenmaps) encontra uma representacao de baixa dimensao dos
dados usando uma decomposigao espectral do grafo Laplaciano. O grafo gerado
pode ser considerado como uma aproximacao discreta de um manifold de baixa
dimensionalidade em um espago de alta dimensionalidade (BELKIN; NIYOGI, 2001).

o t-SNE (t-Distribution Stochastic Neighbor Embeddings) é um dos algoritmos mais
populares para visualizacao de alta dimensao. O algoritmo converte relacionamentos
no espacgo original em t-distributions, ou distribui¢oes normais com tamanhos de
amostra pequenos e desvios padrao relativamente desconhecidos. Isso torna o t-SNE
muito sensivel & estrutura local (MAATEN; HINTON, 2008).

o UMAP (Uniform Manifold Approzimation and Projection) é um algoritmo de redugao
de dimensionalidade muito semelhante ao t-SNE, que constréi uma representacao
grafica de alta dimensao dos dados e, em seguida, otimiza um grafo de baixa dimensao
para ser o mais estruturalmente semelhante possivel. Embora a matematica que

UMAP usa para construir o grafo de alta dimensao seja avancada, a intui¢ao por
tras deles é notavelmente simples (MCINNES; HEALY, 2018).

Manifolds generalizam a nogao de curvas e superficies em duas ou trés dimensoes
para alta dimensoes. Pode ser considerado em termos similares como um espaco topoldgico
que localmente parece um plano e sem caracteristicas, e se comporta como uma espago

Euclidiano (MA; FU, 2011).
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Figura 21 — Exemplo de aplica¢do do algoritmo Isomap em imagens de faces (VANDER-
PLAS, 2016)

Algoritmos de aprendizado de variedades baseados em informagoes de ranquea-
mento também tem sido propostos para tarefas de recuperacao de imagens pelo contetido
em cendrios de aprendizado nao supervisionados. Diferentes modelos tem sido explora-
dos, como grafos (PEDRONETTE; GONCALVES; GUILHERME, 2018), hiper-grafos
(PEDRONETTE et al., 2019) e arvores de busca (PEDRONETTE; VALEM; TORRES,
2021). Métodos similares também tém sido aplicados como etapa de pré-processamento
visando aumentar a eficacia de tarefas de classificagao supervisionada (AFONSO et al.,
2018), semi-supervisionada (VALEM et al., 2018) e agrupamento (ROZIN et al., 2021).

3.5 Trabalhos Correlatos

Modelos de aprendizado profundo tém sido amplamente aplicados no dominio de
imagens de tumores cerebrais. Existem varios trabalhos com diferentes abordagens que
trouxeram excelentes resultados de classificacao. Alguns artigos apresentaram aprendizado
semi-supervisionado e nao supervisionado incorporando recursos extraidos de diferentes

tipos de redes de aprendizado profundo.

Alguns trabalhos apresentaram abordagens utilizando aprendizado supervisionado
para classificacdo de tumores cerebrais, incluindo etapas de pré-processamento de imagens,

e extragao das caracteristicas das imagens com técnicas como HOG e SURF (AYADI
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et al., 2022), enquanto outros exploraram a extragao de caracteristicas utilizando CNN
(AYADI et al., 2021) e PCANet (SHAHIN; ALY; ALY, 2023). Para realizar a tarefa de
classificagao, esses trabalhos utilizaram conjuntos de dados rotulados, atingindo resultados

importantes de acuracia.

Outros trabalhos exploraram técnicas de aprendizado semi-supervisionado, com
o uso de dados nao rotulados, em um cenario mais proximo do encontrado no ambiente
real de diagnéstico por imagens médicas. Em (GE et al., 2020), os autores realizaram a
extracdo de caracteristicas com CNN e incorporagao das mesmas em grafo para aprender
os rétulos das imagens, e aplicaram um classificador treinado para identificar diferentes
tipos de tumores. No trabalho (KANG; ULLAH; GWAK, 2021), os autores exploraram a
extracao das caracteristicas com diferentes arquiteturas de CNN pré-treinadas, sendo que
as trés principais caracteristicas sdo concatenadas e utilizadas em um classificador para

determinar o rétulo de cada imagem.

Alguns trabalhos aplicaram técnicas de fusdo de caracteristicas, como no trabalho
(OKSUZ; URHAN; GULLU, 2022), onde os autores utilizaram a fusdo de caracteristicas
profundas extraidas de modelos de CNN, com as caracteristicas superficiais extraidas de
outra CNN, realizando a classifica¢do com as caracteristicas fundidas. No trabalho (AMIN
et al., 2019), os autores exploraram a extracao de caracteristicas de texturas utilizando os
métodos tradicionais como LBP, HOG, SFTA e GWF e fusao dos vetores de caracteristicas

para realizar a classifica¢do utilizando Random Forest (RF).

A abordagem proposta neste trabalho apresenta novas contribuig¢oes para a explora-
¢ao de imagens médicas de tumores cerebrais, aplicando a fusao de caracteristicas extraidas
de CNN, amplamente utilizado em outros trabalhos, mas adicionando as caracteristicas
extraidas de Transformers como um diferencial para o método. Também empregamos
técnicas de aprendizado nao supervisionado de variedades e ranqueamento de imagens em
um cenario de escassez de dados rotulados, que nao foram exploradas nesse contexto por

outros autores.

A seguir, analisamos com mais detalhes os trabalhos correlatos.

e Classificagdo de tumor cerebral baseada em abordagem hibrida

Neste trabalho (AYADI et al., 2022), os autores propuseram uma nova técnica que
visa classificar trés tipos de tumores cerebrais: meningioma, glioma e tumor hipofisario.
O esquema proposto faz uso da normalizacao, caracteristicas robustas e histograma de
abordagens de gradiente para melhorar a qualidade da ressonancia magnética e gerar um

conjunto de caracteristicas discriminativas. Eles exploraram SVM na etapa de classificacao.

Algumas contribui¢oes foram apresentadas como: (i) novo esquema de classificacao

com o objetivo de classificar os trés tipos de tumores cerebraisl; (ii) o impacto do uso de
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imagens completas de MRI, alcancando resultados melhores na classificagao multi-classe;
(iii) o esquema sugerido classifica os tumores cerebrais em multi-classe, em comparagao

com os métodos tradicionais, que dependem de classificacao binaria custosa.
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Figura 22 — Abordagem sugerida no trabalho (AYADI et al., 2022)

O esquema proposto tem o objetivo de gerar um sistema de classificagdo com maior
precisao. A abordagem sugerida é ilustrada na Figura 22. Essa técnica compreende trés
etapas: (1) normaliza¢do para melhorar a qualidade da imagem, (2) aplicacdo do DSURF
e HoG para extrair as caracteristicas mais importantes da image, e (3) SVM foi explorado

como classificador na tltima etapa.

O estudo experimental da técnica proposta foi realizado com base no conjunto
de dados publico Cheng (CHENG, 2017). Ele contém 3.064 imagens correspondentes a
meningioma, glioma e tumores hipofisarios. Os resultados da classificacao foram analisados e
varias métricas de avaliagdo calculadas como acuracia, sensibilidade, especificidade, precisao
e Fl-score. A acurédcia alcancada com base neste esquema foi de 90,27%, superando o

sistema mais recente de acordo com os resultados experimentais.

e CNN profunda para classificagcao de tumor cerebral

Em (AYADI et al., 2021), os autores propuseram um novo modelo para classifica¢ao
de modelos cerebrais baseado em CNN. O modelo contém varias camadas como convolugao,
Rectified Linear Unit (ReLu) e pooling. Esta abordagem néao envolve nenhuma segmentacao
na etapa de pré-processamento, ao contrario de alguns outros métodos, que requerem a

segmentacao prévia dos tumores.

Um novo modelo para classificacao de tumores cerebrais baseado na CNN ¢é discutido
neste artigo. Ele contém vérias camadas como convolugao, unidade linear retificada (ReLu)
e pooling. Essa nova abordagem nao envolve qualquer segmentacao na etapa de pré-
processamento, ao contrario de alguns métodos anteriores, que requerem segmentacao

prévia de tumores.

A arquitetura geral do modelo sequencial proposto esta descrita na Figura 23. O
modelo é composto por varias camadas, cada uma com sua prépria funcionalidade. A
imagem com tamanho 256 x 256 representa o modelo de entrada. Dez camadas convolu-

cionais sao exploradas para extrair o recurso importante. A camada de pooling maximo
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apos cada duas camadas convolucionais é empregada para reduzir o tamanho dos dados.
Cada camada convolucional usa filtros 3 x 3 enquanto 2 x 2 sdo aplicados em camadas
de pooling. Uma camada nao linear é adicionada para melhorar a capacidade de ajuste da
CNN. Além disso, uma normalizacao em lote é usada apds cada camada de convolucao para
obter os melhores resultados otimizados e acelerar a convergéncia da rede. Sao empregadas
camadas totalmente conectadas com 64 neuronios e uma camada de saida baseada em

operacao de softmaz.
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Figura 23 — Arquitetura CNN sugerida no trabalho (AYADI et al., 2021)

O modelo proposto forneceu uma precisao geral de 94,74%, 93,71% e 95,72%,
respectivamente nos conjuntos de dados (CHENG, 2017), Radiopaedia e REMBRANDT.

e Classificagcao de tumores cerebrais multi-classe baseado em recursos nao

supervisionados do PCANet

Um novo método de classificacao hibrido de tumor cerebral multi-classe foi proposto
em (SHAHIN; ALY; ALY, 2023). O método hibrido proposto consiste em dois médulos:
um modulo de extracao de caracteristicas usando PCANet convolucional simples nao
supervisionado é seguido por um moédulo CNN supervisionado para classificacao de
caracteristicas, conforme apresentado na Figura 24. O modelo PCANet foi modificado
aplicando pooling médio e fungoes de ativagao nao lineares apds o primeiro e segundo
estagios convolucionais, respectivamente. Os filtros convolucionais PCA aprendidos sao
calculados nos mapas de recursos 3D, ao contrario do modelo PCANet tradicional, que
aplica filtros PCA nos mapas 2D. Essas modificacbes aumentam o poder expressivo das
caracteristicas em comparacao com o PCANet tradicional ou as camadas convolucionais
que podem ser aprendidas na CNN e requerem menos amostras de treinamento rotuladas.
Um moédulo simples de classificacdo CNN é utilizado para aprender recursos de alto nivel

apropriados para classificagdo de tumores.

Cada moédulo da rede proposta é treinado separadamente utilizando uma estratégia
de treinamento diferente. Foram aplicados otimizacao de pesquisa em grade para obter os
valores ideais de hiper-parametros para o médulo de classificacao que melhoram a precisao

da classificagdo para cada conjunto de dados de tumor cerebral.
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Figura 24 — Arquitetura hibrida para classificacdo de tumor cerebral(SHAHIN; ALY;
ALY, 2023)

O novo método foi aplicado em varios conjuntos de dados como BRATS e Cheng,
e alcangou a maior acurdcia de classificacao 96,73% para o conjunto de dados multiclasse
Cheng (CHENG, 2017).

e Aprendizado semi-supervisionada para classificacao de tumores cerebrais

Em outro trabalho (GE et al., 2020), os autores propuseram explorar o aprendizado
semi-supervisionado profundo para fazer pleno uso dos dados nao rotulados. As carac-
teristicas profundas da CNN foram incorporadas a uma nova estrutura de aprendizado
semi-supervisionado baseada em grafo para aprender os rétulos dos dados nao rotulados.
Um classificador foi entao treinado para classificar diferentes tipos de glioma usando dados

rotulados e nao rotulados com rdotulos estimados.

A ideia principal em que se baseia a estratégia proposta consiste em melhorar o
desempenho da classificacdo do glioma usando os dados nao rotulados no conjunto de
dados de treinamento, cujos rétulos sao estimados por um novo método de aprendizado

semi-supervisionado profundo baseado em grafos.

As novidades incluem: (a) O conjunto de dados de treinamento emprega tanto
o conjunto de dados rotulado quanto o conjunto de dados nao rotulado com rétulos
estimados obtidos a partir do método semi-supervisionado proposto. Ao adicionar dados
nao rotulados e seus rotulos estimados correspondentes ao treinamento CNN, espera-se
um melhor desempenho, pois mais dados de treinamento podem mitigar o overfitting do
aprendizado profundo. Oferece mais robustez e melhor generalizacao ao classificador CNN.
(b) Os rétulos dos dados nao rotulados sao estimados por um método de aprendizagem
semi-supervisionado baseado em grafos. A restricao consistente 3D-2D ¢ introduzida para
melhorar a estrutura de propagacao de rétulos baseada em grafos convolucionais, com base

na intuicao de que ressonancias magnéticas 2D da mesma varredura 3D devem ter o mesmo
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rotulo de glioma. Tal restricao é adicionada tanto a forma de construcao do grafo quanto

a funcao de custo de propagacao de rétulos para aprendizagem semi-supervisionada.
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Figura 25 — Esquema proposto para Aprendizado Semi-Supervisionado para classificagao
de Glioma (GE et al., 2020)

O pipeline do esquema proposto é mostrado na Figura 25. Ele consiste em trés
modulos, aprendizado semi-supervisionado, aumento de dados e aprendizado profundo e
classificacao baseada em volume 3D. CNN 2D multistream é primeiro treinado usando
apenas os dados rotulados no conjunto de dados de treinamento. Em seguida, é usado para
extrair recursos dos dados rotulados e nao rotulados no conjunto de dados de treinamento.
A aprendizagem semi-supervisionada baseada em grafo é usada para aprender os rétulos
estimados dos dados nao rotulados. Os dados de treinamento de conjuntos rotulados e nao
rotulados sao alimentados em GANs para gerar ressonancias magnéticas sintéticas para
aumento de dados. O conjunto de dados de treinamento rotulado, o conjunto de dados
de treinamento nao rotulado com rétulos estimados, bem como os dados aumentados por
GAN sao usados como entrada para CNN 2D multi-stream para aprender as caracteristicas
dos gliomas. Depois disso, na fase de teste, as fatias de ressonancia magnética do conjunto
de dados de teste sao testadas usando a CNN treinada, seguida de pds-processamento

para gerar o tipo de glioma para cada varredura cerebral 3D.

Os resultados desse modelo mostraram bom desempenho, com acurécia de 86,53%
no conjunto de dados TCGA (TCGA, 2023) e 90,70% no conjunto de dados MICCAI
(MICCAL, 2023).

e C(lassificagao de tumor cerebral baseada em MRI usando conjunto de

caracteristicas profundas e classificadores de aprendizado de maquina

No trabalho (KANG; ULLAH; GWAK, 2021), os autores propuseram uma soluc¢ao
hibrida que explora (1) varias redes neurais convolucionais profundas (CNNs) pré-treinadas

como extratores para extrair caracteristicas profundas e discriminativas de imagens cere-
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brais de ressonancia magnética (MRI), e (2) vérios classificadores de ML para identificar as
imagens de MRI do cérebro normais e anormais. Além disso, para investigar os beneficios
da combinacao de recursos de diferentes modelos CNN pré-treinados, projetamos o novo
método de conjunto de caracteristicas para a tarefa de classificacdo de tumores cerebrais
baseada em ressonancia magnética. Foi proposto o novo mecanismo de avaliagdo e sele¢ao
de caracteristicas, onde as caracteristicas profundas de 13 CNNs diferentes pré-treinadas
sao avaliados usando 9 classificadores de ML diferentes e selecionados com base em nossos

critérios de selecao de recursos propostos.

Na nova estrutura proposta, as trés principais caracteristicas profundas selecionados
de trés CNNs diferentes sao concatenados para formar uma caracteristica sintética. O
processo de concatenagao integra as informagoes de diferentes CNNs para criar uma
representacao de caracteristicas mais discriminativa do que usar a caracteristica extraida
de um tnico modelo de CNN. Um conjunto de caracteristica profundos é entao alimentado
em varios classificadores de ML para prever o resultado final. O modelo foi avaliado em
trés conjuntos de dados diferentes: (1) BT-small-2¢, o pequeno conjunto de dados com
2 classes (normal/tumor), (2) BT-large-2¢, o grande conjunto de dados com 2 classes
(normal/tumor) e (3) o grande conjunto de dados com 4 classes (normal, tumor de glioma,

tumor de meningioma e tumor hipofisirio) para classificacdo de tumor cerebral.

Feature ensemble based on deep feature evaluation and selection
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Figura 26 — Modelo proposto usando conjunto de caracteristicas baseado em avaliacao e
selecao profunda de caracteristicas (KANG; ULLAH; GWAK, 2021)

A arquitetura do método proposto para classificagdo de tumores cerebrais € ilustrada
na Figura 26. Primeiro, as imagens de MRI de entrada sdo pré-processadas antes de
alimentar o modelo. Em segundo lugar, as imagens pré-processadas sao usadas como
entrada de modelos CNN pré-treinados como extratores de recursos. As caracteristicas
extraidas de modelos CNN pré-treinados sdo avaliados por varios classificadores ML. As
trés principais caracteristicas profundas sao selecionados com base nos resultados da
avaliacao dos classificadores. As trés principais caracteristicas profundos sdo concatenados
no modulo de conjunto, e as caracteristicas profundos concatenados sao posteriormente

usadas como entrada para classificadores de ML para prever o resultado final.
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O método de conjunto de caracteristicas proposto ajuda a superar as limitagoes
de um tnico modelo CNN e produz desempenho superior e robusto, especialmente para

grandes conjuntos de dados.

e Classificacdo de tumores cerebrais usando caracteristicas fundidas extraidas

da regiao expandida do tumor

Em outro estudo (OKSUZ; URHAN; GULLU, 2022) foi proposto um método de
classificacao de tumores cerebrais usando a fusdo de caracteristicas profundas e superficiais
para distinguir entre meningioma, glioma, tipos de tumores hipofisarios. Os tumores
cerebrais podem estar localizados em uma regiao diferente do cérebro e a textura dos
tecidos circundantes também pode variar. Portanto, a inclusao de tecidos circundantes na
regido tumoral (expansao ROI) pode tornar as caracteristicas mais distintas. Neste trabalho,
redes AlexNet, ResNet-18, GooglLeNet e ShuffieNet pré-treinadas foram usadas para extrair

caracteristicas profundas das regides tumorais, incluindo os tecidos circundantes.
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Figura 27 — Modelo proposto para classificacio (OKSUZ; URHAN; GULLU, 2022)

O método proposto é apresentado na Figura 27 e consiste em uma etapa de
expansao da ROI, uma etapa de extracao de caracteristicas com duas sub-redes rodando
em paralelo, uma etapa de fusdo de caracteristicas e uma etapa de classificagdo. Na etapa
de expansao da ROI, os tecidos que circundam a regiao do tumor (ROI expandida) sao
incorporados a regiao original do tumor (ROI). Entao, o ROI expandido é organizado em
trés canais para redes profundas e canal inico para redes rasas (ShallowNet). Na etapa de
extracdo de caracteristicas, as caracteristicas profundas sao extraidos da rede profunda e
as caracteristicas superficiais sao extraidas da ShallowNet. Finalmente, as caracteristicas

profundas e superficiais sao fundidas e a classificagao é feita com as caracteristicas fundidas.

Os resultados experimentais obtidos em dois conjuntos de dados disponiveis publi-
camente demonstram que usar a fusao de recursos e a expansao do ROI ao mesmo tempo
melhora a sensibilidade média em cerca de 11,72% (expansao do ROI: 8,97%, fusao de

recursos: 2,75%). Estes resultados confirmam a suposigao de que os tecidos que circundam
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Figura 28 — Modelo proposto para detec¢ao de tumor cerebral (AMIN et al., 2018)

a regiao tumoral transportam informacgoes distintas. Além disso, a falta de informacgoes
de baixo nivel pode ser compensada gracas a fusao de recursos. Além disso, resultados
competitivos sao alcancados em relacao a estudos de ultima geracao quando o ResNet-18

é usado como extrator profundo de caracteristicas de nossa estrutura de classificacao.

e Detecgao de Tumor Cerebral baseado em fusao de caracteristicas e aprendi-

zado de maquina

Uma abordagem de aprendizado nao supervisionado para segmentacao de tumores
cerebrais foi proposta para identificar a regiao sub-tumoral, como células centrais (completas
e aprimoradas), saudédveis e nao saudaveis (AMIN et al., 2018). Conforme apresentado na
Figura 28, o método funciona em quatro etapas: (a) realce da lesao; (b) segmentagao da
lesao; (c) extragao de caracteristicas; e (d) classificagdo. No bloco de pré-processamento,
a imagem de entrada é processada em escala de cinza e redimensionada. Além disso, o
algoritmo de correspondéncia de histograma ¢ usado para normalizagao de intensidade. No
bloco de segmentacao da lesdo, ¢ utilizado um método nao supervisionado que apresenta
a vantagem de segmentar com maior precisao a regiao da lesao. Da mesma forma, na
fase de extracao de caracteristicas, quatro caracteristicas de textura sao extraidas em
cada lesdo candidata utilizando Local Binary Pattern (LBP), Histograms of Oriented
Gradient (HOG), Segmentation based Fractal Texture Analysis SFTA e Gabor wavelet
features (GWF). Na fase de classificagdo, o classificador Random Forest (RF) é usado para

discriminacao.

O método proposta foi validado em cinco conjuntos de dados publicos de imagens de
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MRI, incluindo imagens do BRATS e ISLES. No experimento, a avaliagdo de desempenho
é realizada usando métodos de validacao cruzada de five-fold para a deteccao de tumor em
amostras de treinamento selecionadas aleatoriamente. A abordagem de validagao cruzada

é usada para evitar overfitting.

A avaliacao foi realizada em dois experimentos, como resultados baseados em
caracteristicas e resultados baseados em pizels. Nos resultados baseados em caracteristicas,
a acuracia ficou entre 84,9% com a combinacao de caracteristicas LBP+SFTA, e 92%
quando combinadas as caracteristicas HOG+LBP+SFTA+GWFE.
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4 Recuperacao e Classificacao de Imagens
com Aplicacao em Suporte ao Diagnéstico

de Tumores Cerebrais

Neste capitulo é apresentada a abordagem proposta para recuperagao, classificagao
e combinacao de diferentes caracteristicas para representacao de imagens médicas. Na
Secao 4.1 apresentamos uma visao geral da metodologia proposta, na Secao 4.2 sao
apresentados os modelos de extracao de caracteristicas de imagens EfficientNet, ResNet e
ViT e na Secao 4.3 sao discutidas as técnicas de combinagao de caracteristicas através do
uso do framework UDLF.

4.1 Visao Geral

As imagens médicas consolidaram-se como uma relevante ferramenta em amplo
espectro de aplicagoes para visualizagao dos 6rgaos humanos com o objetivo de realizar
diagnésticos de doencgas ou anormalidades em seu funcionamento. Essas imagens podem ser
capturadas por varios tipos de dispositivos e serem apresentadas em diferentes formatos,

conforme apresentado na Secao 2.4.

Com o resultado desses exames, os médicos buscam entender e interpretar as
imagens, com o objetivo de avaliar o funcionamento dos érgaos e detectar possiveis
doencas ou anomalias. Essa avaliacao ¢é tradicionalmente realizada por médicos treinados
com base em sua experiéncia, casos correlatos e avaliagao individual ou de um grupo
de médicos. O resultado da avaliagdo apoia os médicos no diagnodstico e tratamento
da doenca ou anormalidade, seja em estdgios iniciais ou mais avancados. As tarefas
realizadas manualmente pelos médicos podem ser sistematicamente auxiliadas por técnicas
de aprendizado de maquina, e se apoiar no diagndstico através de algoritmos de recuperacao

e classificacao das imagens médicas.

Contudo, apesar dos aspectos promissores associados as técnicas de aprendizado
de maquina como suporte ao diagnostico, persistem desafios de grande relevancia a serem
abordados. A escassez de dados rotulados é um cenario comum, especialmente no dominio
médico, e afeta de maneira direta as técnicas baseadas em aprendizado profundo que

comumente requerem grande quantidade de dados de treinamento.

As dificuldades associadas a interpretabilidade dos resultados obtidos por métodos
de aprendizado profundo é outro desafio fundamental, especialmente em tarefas de classi-

ficacdo em que a saida é apenas uma classe. Além disso, ha uma grande diversidade de
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modelos disponiveis para representacao de imagens e o processo de selecao de um modelo

em especifico nao é uma tarefa simples.

Neste cenario, este trabalho apresenta uma abordagem que pretende atacar os
trés desafios discutidos. A abordagem proposta utiliza métodos de aprendizado nao
supervisionado contextual com o objetivo de obter melhores informacoes de similaridade
em cenarios de escassez ou auséncia de dados rotulados. A abordagem utiliza um arcabouco
comum baseado em ranqueamento, seja para tarefas de recuperacao ou classificacao. Dessa
forma, pretende-se melhorar os aspectos de interpretabilidade, uma vez que os resultados
de classificagdo sao obtidos a partir dos resultados de recuperacao, e as imagens mais
similares podem ser analisadas por especialistas. Por fim, o modelo também baseia-se na
combinacao de diferentes caracteristicas, combinando representacoes geradas por diferentes

modelos.

A abordagem proposta é representada na Figura 29 e descrita a seguir. Primeiro,
as caracteristicas da imagem sao extraidas do conjunto de dados fornecido, usando dife-
rentes modelos de aprendizado profundo no estado-da-arte treinados por transfer learning,
considerando os modelos Transformers e CNN. Com base nas caracteristicas extraidas, as
distancias Euclidianas sao calculadas e dao origem aos resultados de ranqueamento iniciais.
Tais resultados sao utilizados como entrada para aplicar varios métodos de aprendizado
nao supervisionados e fusao de caracteristicas. A saida define os dados para recuperagao e
classificacao com base na classificagdo kNN para determinar a classe final da instancia de

teste. Cada etapa ¢é definida a seguir:

o Conjunto de Dados Transformer _ Distdncia Euclidiana

T ° J . e Ranqueamento
E—

[00101.2050...1.4]

Rede Neural
Convolucional (CNNs)

- o Aprendizado Nao

_ Supervisionado de Variedades
e Fusdo de Caracteristicas

Conjunto 8
Pequeno de
Classes

Consulta:

O Classificagdo KNN: : -5

Classe: Meningioma

Figura 29 — Representacao das etapas da abordagem proposta
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(A)

4.2

O Conjunto de Dados de imagens foi organizado de forma a emular cenarios de
escassez de dados rotulados. A maioria das imagens é usada para teste e algumas
imagens sao consideradas para fins de treinamento. Também consideramos este
protocolo para treinar os modelos de aprendizado profundo de classificacdo para

serem usados como baseline para a avaliagao experimental.

Os modelos Transformers e CNNs treinados por transfer learning no ImageNet
(DENG et al., 2009) foram usados para extragao de caracteristicas da imagem. Para
obter a matriz de caracteristicas para cada modelo, utilizamos a tultima camada

antes da camada de classificagao.

Aplicando a Distancia Euclidiana na matriz de extragao de caracteristicas da
imagem, obtivemos uma nova matriz de distancias para cada imagem do conjunto
de dados. Considerando uma colecao de n pontos em um espago Euclidiano d
dimensional, atribuidos as colunas da matriz X € R>" X = [z, 29, -+, 2,,], 7; € R%

A distancia entre z; e z; é dada como:

2
dij = ||w; — ]| (4.1)
onde ||| denota a norma Euclidiana.

As matrizes de distancia extraidas de diferentes modelos de aprendizado profundo sao
fundidas com Aprendizado Nao Supervisionado de Variedades e Fusao de
Caracteristicas. Métodos de fusao tardia sensiveis ao contexto sao explorados com
o objetivo de melhorar a eficacia dos resultados de classificagao. Também executamos

os experimentos sem fusdo das caracteristicas da imagem.

A Recuperacao utiliza as listas calculadas pelo aprendizado nao supervisionado de
variedades. Os resultados também siao usados como entrada da etapa de classificacao

final.

A Classificagao kNN ¢ realizada considerando as classes mais comuns na lista de
imagens do ranqueamento top-k, resultando na classe de imagem final para cada

imagem de consulta.

As etapas principais da abordagem proposta sao discutidas nas se¢oes seguintes.

Extracao de Caracteristicas

Nesta secao apresentamos as arquiteturas de aprendizado profundo, que foram uti-

lizados para a extracdo de caracteristicas do experimento. Aplicamos os diferentes modelos
de aprendizado profundo EfficientNetB3 (TAN; LE, 2020), ResnetV2 (HE et al., 2015) e



Capitulo 4. Recuperagio e Classificagio de Imagens com Aplica¢io em Suporte ao Diagnéstico de

Tumores Cerebrais 65

Vision Transformers (ViT) (DOSOVITSKIY et al., 2020) para extrair as caracteristicas da

imagem. Obtemos o aprendizado de caracteristicas da tltima camada para esses modelos

antes da camada totalmente conectada e, em seguida, calculamos as Distancias Euclidianas
para cada uma, tendo a matriz final a ser usada no modelo de classificagdo. Extraimos
1.536 caracteristicas para o modelo EfficientNetB3; 4.096 caracteristicas para o modelo

ResetNetV2; e 768 caracteristicas para o modelo ViTBasePatch32.

Para a extracdo de caracteristicas da imagem, utilizamos sete configuragoes dife-

rentes, conforme a seguir.

« EFNBS3 - EfficientNetB3

« RSNV2 - ResnetV2

o VIT32 - ViTBasePatch32

« EF4+RS - EfficientNetB3 + ResnetV2

« EF+VT - EfficientNetB3 + ViTBasePatch32
e RS4+VT - ResnetV2 + ViTBasePatch32

¢« E4+R+V - EfficientNetB3 + ResnetV2 4+ ViTBasePatch32

O Gray Level Co-occurrence Matriz (GLCM) (HARALICK; SHANMUGAM; DINS-
TEIN, 1973) foi incluido como baseline de extragao de caracteristicas tradicionais para os

experimentos.

421 EfficientNet

O modelo EfficientNet foi proposto no trabalho (TAN; LE, 2019) e apresentado na
International Conference on Machine Learning em 2019. Os pesquisadores estudaram o
dimensionamento do modelo e identificaram que equilibrar cuidadosamente a profundidade,

largura e resolucao da rede pode levar a um melhor desempenho.

Com base nessa observacao, eles propuseram um novo método de escalonamento
composto simples, mas eficaz. Ao contrario da pratica convencional que dimensiona arbitra-
riamente esses fatores, nosso método dimensiona uniformemente a largura, a profundidade
e a resolucao da rede com um conjunto de coeficientes de dimensionamento fixos. Eles
usaram a pesquisa de arquitetura neural para projetar uma nova baseline para a rede
e a ampliaram para obter uma familia de modelos de aprendizado profundo, chamados
EfficientNets, que alcancam precisao e eficiéncia muito melhores em comparacao com as
redes neurais convolucionais anteriores. A Figura 30 ilustra a diferenga entre o método de

escalonamento da EfficientNet e os métodos convencionais.
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Figura 30 — Modelos de dimensionamento. (a) é um exemplo de baseline rede; (b)-(d) sao
dimensionamentos convencionais que aumentam apenas uma dimensao da
largura, profundidade ou resolugao da rede. (e) método de dimensionamento
composto da EfficientNet que dimensiona uniformemente todas as trés
dimensdes com uma razao fixa. (TAN; LE, 2019)

4272 ResNet

Residual Network (ResNet) é um modelo de aprendizado profundo usado para
aplicagoes de visao computacional que foi proposto no trabalho (HE et al., 2015). E
uma arquitetura de CNN projetada para suportar centenas ou milhares de camadas
convolucionais. As arquiteturas CNN anteriores nao eram capazes de escalar para um
grande nimero de camadas, o que resultava em desempenho limitado. No entanto, ao

adicionar mais camadas, os pesquisadores enfrentaram o problema do “gradiente de fuga”.

As redes neurais sao treinadas por meio de um processo de retro-propagacao que se
baseia na descida do gradiente, diminuindo a funcao de perda e encontrando os pesos que
a minimizam. Se houver muitas camadas, as multiplicacoes repetidas acabarao reduzindo
o gradiente até que ele “desapareca” e o desempenho sature ou piore a cada camada

adicionada.

A ResNet oferece uma solugao inovadora para o problema do gradiente de fuga,
conhecido como “pular conexdes”, e empilha varios mapeamentos de identidade (camadas
convolucionais que nao fazem nada no inicio), ignora essas camadas e reutiliza as ativagdes
da camada anterior. Ao ignorar essas camadas, acelera o treinamento inicial comprimindo

a rede em menos camadas.

Entao, quando a rede é retreinada, todas as camadas sao expandidas e as partes
restantes da rede, conhecidas como partes residuais, podem explorar mais o espaco de

caracteristicas da imagem de entrada.

A maioria dos modelos ResNet pula duas ou trés camadas por vez com nao lineari-
dade e normalizacao em lote entre elas. As arquiteturas ResNet mais avangadas, conhecidas

como HighwayNets, podem aprender a pular pesos, que determinam dinamicamente o
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niumero de camadas a serem ignoradas.

Os blocos residuais sao uma parte importante da arquitetura ResNet. Em arquite-
turas mais antigas, as camadas convolucionais sao empilhadas com normalizacao em lote e

camadas de ativagao nao linear, como RelLiu, entre elas.

X

Y

weight layer
F(x) ! relu N
weight layer identity

Figura 31 — Bloco Residual

A arquitetura ResNet apresenta o conceito simples de adicionar uma entrada
intermediaria a saida de uma série de blocos de convolugao. A Figura 31 mostra um bloco
residual tipico, que pode ser expresso usando a expressao F'(x) + x, onde x é uma entrada
para o bloco residual e saida da camada anterior, e F'(x) é parte de uma CNN que consiste

em varios blocos convolucionais.

Essa técnica suaviza o fluxo de gradiente durante a retro-propagacgao, permitindo
que a rede seja dimensionada para 50, 100 ou até 150 camadas. Ignorar uma conexao nao

adiciona carga computacional adicional a rede.

423 ViT

Vision Transformer (ViT) é um modelo de visao baseado na arquitetura de Trans-
former, que foi originalmente proposta para tarefas baseadas em texto. ViT representa
uma imagem de entrada como uma sequéncia de pedagos de imagens de tamanho fixo
(tokens) e realiza operagoes para prever os rétulos de classe dessa imagem (DOSOVITSKIY
et al., 2020), processo muito parecido com a sequéncia de tokens de palavras utilizadas

quando aplicando Transformer em um texto.

ViT divide a imagem em pequenos pedagos (tokens) quadrados da imagem de
entrada. Cada pedaco da imagem ¢ transformado em um vetor, concatenando os canais de
todos os pizels em um pedago (patch) e depois projetando linearmente para a dimensao de
entrada desejada (DOSOVITSKIY et al., 2020).

Como os Transformer sao agnodsticos a estrutura dos elementos de entrada, sao

adicionados tokens de posicao em cada pedago da imagem, o que permite que o modelo



Capitulo 4. Recuperagio e Classificagio de Imagens com Aplica¢io em Suporte ao Diagnéstico de

Tumores Cerebrais 68

aprenda sobre a estrutura da imagem. Inicialmente, o ViT nao conhece sobre a localizagao
relativa dos patches da imagem. Ele aprende as informacoes relevantes dos dados de
treinamento e codifica as informagoes estruturais nos tokens de posi¢ao (WU et al., 2020).

A Figura 32 ilustra a visao geral da arquitetura de Vision Transformer.

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder
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Figura 32 — Visao geral da arquitetura de Vision Transformer (DOSOVITSKIY et al.,
2020)

4.3 Aprendizado n3o supervisionado de Variedades e Combinacao

de Caracteristicas

Trés diferentes abordagens baseadas em ranqueamento foram consideradas para a
etapa de aprendizado nao supervisionado de variedades: Cartesian Product of Ranking
References (CPRR) (VALEM; PEDRONETTE, 2016), Log-based Hypergraph of Ranking
References (LHRR) (PEDRONETTE et al., 2019) e Rank-Based Diffusion Process with
Assured Convergence (RDPAC) (PEDRONETTE; VALEM; LATECKI, 2021).

Também combinamos as caracteristicas extraidas usando abordagens de fusao
tardia disponiveis nos métodos. Para a classificacdo, aplicamos uma formulacdo kNN
tradicional para selecionar a classe mais comum para cada lista de top-k classificada de

instancias de imagem de teste.

Para todos os experimentos, as mesmas configuragoes foram usadas. A maioria
dos valores dos parametros usados pelos métodos seguiram os valores padrao disponi-
veis no framework Unsupervisioned Distance Learning Framework (UDLF) (VALEM;
PEDRONETTE, 2017).
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43.1 CPRR

O objetivo principal do Cartesian Product of Ranking References (CPRR) é maxi-
mizar a informacao de similaridade codificada no ranqueamento por meio de operagoes de
produtos cartesianos (VALEM; PEDRONETTE, 2017).

Enquanto o algoritmo CPRR considera apenas um subconjunto de listas ranqueadas
para reducao de custos computacionais, o produto cartesiano é utilizado para expandir as
relacoes de similaridade. A ideia central consiste no uso de consultas kNN e kNN reversa
para computar conjuntos de imagens, que sao utilizadas para operacoes de produtos
cartesianos. O CPRR pode ser usado em tarefas de agregacao de ranks e pode ser calculado

de forma eficiente por meio de computagao paralela.

A abordagem proposta pode ser dividida em duas etapas principais:

o Normalizacdo de Rank: as referéncias de rank reciprocas sao analisadas visando
melhorar a simetria da areia de vizinhanca e, consequentemente, a eficacia das listas

ranqueadas;

o Cartesian Product of Ranking References: o produto cartesiano é calculado consi-
derando os conjuntos de vizinhanga superior e vizinhanga reversa. Os resultados

obtidos sao usados para definir uma medida de similaridade iterativa.

4.3.2 LHRR

O Log-based Hypergraph of Ranking References (LHRR) (PEDRONETTE et al.,
2019) busca encontrar uma relac¢ao global de similaridade entre os elementos do conjunto
explorando informagoes estruturais do conjunto de dados. Para isso, o método constréi
um hiper-grafo baseado nas relagoes presentes no ranqueamento dos elementos, recebido

como entrada do algoritmo.

O fluxo de processamento executado pelo LHRR, que resulta na obtencdo de uma
nova medida de similaridade para o conjunto de dados, pode ser dividido em cinco etapas,

descritas a seguir:
1. Normalizacao dos Ranqueamentos: um procedimento de normalizacao ¢é realizado
para melhorar a simetria das referéncias de ranqueamento;

2. Construcao do Hipergrafo: o hipergrafo modela a estrutura de similaridade global

do conjunto de dados usando as informagoes de classificagdo como entrada;

3. Similaridade das Hiperarestas: as relacoes codificadas nas hiperarestas sao usadas

para computar uma nova similaridade entre objetos multimidia;
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4. Produto Cartesiano das Hiperarestas: uma operacao de produto cartesiano é compu-

tada para maximizar a informagao de similaridade de hiperaresta;

5. Similaridade baseado em Hipergrafo: as semelhancas entre hiperarestas e as operagoes
do produto cartesiano sao combinadas para calcular uma similaridade baseada em

hipergrafo, o que leva a novas classificagoes.

4.3.3 RDPAC

O Rank Diffusion Process with Assured Convergence (RDPAC) é um método baseado
em uma formulacao eficiente capaz de evitar o calculo de valores de similaridade pequenos
e irrelevantes. A ideia principal consiste em explorar as informacoes de ranqueamento para
identificar e indexar os altos valores de similaridade nas matrizes de transicao e afinidade.

Desta forma, o método admite uma solucao algoritmica eficiente capaz de computar uma
aproximacao efetiva dos processos de difusao (PEDRONETTE; VALEM; LATECKI, 2021).

A apresentagao do método estd organizada em quatro etapas principais: (i) é
definida uma medida de similaridade com base nas informagoes de classificagao; (ii) é
realizada uma normalizagdo para melhorar a simetria das referéncias de classificagao; (iii)
o processo de difusao de postos é realizado, exigindo um pequeno nimero de iteragoes;
(iv) uma etapa de pds-difusao é realizada para explorar as informagoes de classificagao

reciproca.

4.3.4 UDLF

O Unsupervised Distance Learning Framework (UDLF) é um software que permite
uma facil utilizagdo e avaliacdo de métodos de aprendizagem nao supervisionada. A
estrutura define um modelo amplo, permitindo a implementacao de diferentes métodos nao
supervisionados e suportando diversos formatos de arquivo para entrada e saida (VALEM;
PEDRONETTE, 2017).

O UDLF fornece um ambiente de software para implementar, usar e avaliar fa-
cilmente métodos de pds-processamento nao supervisionados. O framework define um
modelo geral, permitindo a implementacao de diferentes métodos, baseados em medidas de
distancia ou informagdes de classificagdo. O usudario pode selecionar facilmente o método a
ser executado e definir os respectivos pardmetros. Diferentes formatos de arquivo (para
entrada e saida) sao suportados, e avaliagao de eficdcia e eficiéncia também estao disponi-
veis. A estrutura inclui a implementacao de sete métodos nao supervisionados diferentes.
O projeto esta disponivel publicamente sob os termos da licenca GPLv2 de tal forma que

a comunidade cientifica pode acessar, utilizar e compartilhar mudancas.

O uso do framework é baseado no arquivo de configuragao, conforme ilustrado na

Figura 33, que especifica todas as informagoes sobre a execucao: a tarefa desejada, método
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#The comments follow the structure:

#PARAMETER = VALUE #(regular expression): Explanation about the parameter
#If a regular expression is not specified, any input string can be used
#To simplify the expressions, we adopt:

#TBool = (TRUE|FALSE)

#TUInt = (0-9)=*

#TFloat = ["+"|"-"] [0-9]* ["."] [0-9]+

#CATEGORY 1. GENERAL CONFIGURATION

UDL_TASK = UDL #(UDL|FUSION): Selection of task to be executed
UDL_METHOD = CPRR # (NONE|CPRR|RLRECOM|RLSIM|CONTEXTRR|RECKNNGRAPH|RKGRAPH |
CORGRAPH): Selection of method to be executed

11 #CATEGORY 2. INPUT FILE SETTINGS

12 SIZE_DATASET = 1400 #(TUint): Number of images in the dataset

3 INPUT_FILE_FORMAT = MATRIX #(MATRIX|RK): Format of input file

14 INPUT_MATRIX_TYPE = DIST #(DISTISIM): Type of matrix file

8§ INPUT_RK_FORMAT = NUM #(NUM|STR): Format of ranked list file

14 MATRIX_TO_RK_SORTING = HEAP #(HEAP|INSERTION): Convert matrix to rks
17 NUM_INPUT_FUSION_FILES = 2 #(TUint): Number of files for FUSION tasks
18§ INPUT_FILES_FUSION_1 = inputl.txt #Path of the first input file

19 INPUT_FILES_FUSION_2 = input2.txt #Path of the second input file

2Q #INPUT_FILES_FUSION_* = input*.txt #Path of the *th input file

21 INPUT_FILE = input.txt #Path of the main input file (matrix/rks)

22 INPUT_FILE_LIST = list.txt #Path of the list file

3 INPUT_FILE_CLASSES = classes.txt #Path of the classes file

24 INPUT_IMAGES_PATH = images/ #Dataset images path

3 #CATEGORY 3. OUTPUT FILE SETTINGS

26§ OUTPUT_FILE = TRUE #(TBool): Generate output file(s)

27 OUTPUT_FILE_FORMAT = MATRIX #(RK|MATRIX): Format of output file

28 OUTPUT_MATRIX_TYPE = DIST #(DIST|SIM): Type of matrix file to output
29 OUTPUT_RK_FORMAT = ALL #(NUMISTR|HTML|ALL): Output format for rks
30 OUTPUT_FILE_PATH = output #Path of the output file(s)

31 OUTPUT_HTML_RK_PER_FILE = 1 #(TUint): Number of rks for each html file
2 OUTPUT_HTML_RK_SIZE = 20 #(TUint): Number of images per ranked list
3 OUTPUT_HTML_RK_COLORS = TRUE #(TBool): Color borders around images
34 OUTPUT_HTML_RK_BEFORE_AFTER = TRUE #(TBool): Comparison of rks

3 #CATEGORY 4. EVALUATION SETTINGS

36 EFFICIENCY_EVAL = TRUE #(TBool): Enable efficiency evaluation

37 EFFECTIVENESS_EVAL = TRUE #(TBool): Enable effectiveness evaluation
38 EFFECTIVENESS_COMPUTE_PRECISIONS = TRUE #(TBool): Compute precisions
39 EFFECTIVENESS_COMPUTE_MAP = TRUE #(TBool): Compute MAP

4( EFFECTIVENESS_COMPUTE_RECALL = TRUE #(TBool): Compute recall

41 EFFECTIVENESS_RECALL_AT = 40 #(TUint): Position to compute recall

23 EFFECTIVENESS_PRECISIONS_TO_COMPUTE = 5, 20 #(TUint ["," TUint]*):
Precisions to be computed (unsigned integers separated by commas)

3 #CATEGORY 5. METHOD PARAMETERS

44 PARAM_CPRR_L = 400 #(TUint): Size of ranked lists to consider

9 PARAM_CPRR_K = 20 #(TUint): Number of nearest neighbors

4¢ PARAM_CPRR_T = 2 #(TUint): Number of iterationms

f:wooﬂcaonhwm»—‘o

Figura 33 — Arquivo de configuragdo do UDLF

utilizado, informagoes do conjunto de dados, arquivos de entrada e saida, configuracoes de
avaliacdo e outros detalhes. O software considera apenas um tnico arquivo de configuragao
por execucgao, permitindo que o usudario tenha arquivos de configuracao distintos para

diferentes execucoes.
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5 Avaliacao Experimental

Neste capitulo discutimos a avaliagao experimental realizada neste trabalho. Na
Secao 5.1 apresentamos os conjuntos de dados utilizados na avaliagdo experimental, na
Secao 5.2 detalhamos o protocolo experimental, e por fim na Secao 5.3 avaliamos os

resultados obtidos no experimento.

5.1 Colecao de Imagens

Esta secao apresenta os conjuntos de dados utilizadas durante a avaliagdo experi-
mental. Os conjuntos de dados selecionados sao distintos entre si, de modo a avaliar os
métodos nos mais variados cenarios. A abordagem proposta é flexivel para uso em outros
dominios médicos, mas foram selecionados conjuntos de dados de diagnéstico de tumor
cerebral para validacao da proposta, que apresenta um aspecto de multi-classe com varios

tipos de tumores cerebrais.

5.1.1 Tumor Cerebral

O tumor cerebral é considerado uma das doencas mais agressivas entre criancas e
adultos. Os tumores cerebrais representam 85% a 90% de todos os tumores primérios do
Sistema Nervoso Central (SNC). Todos os anos, cerca de 11.700 pessoas sao diagnosticadas
com um tumor cerebral (GCO, 2020). A taxa de sobrevivéncia de 5 anos para pessoas com
cancer cerebral ou tumor do SNC é de aproximadamente 34% para homens e 36% para
mulheres (CANCER.NET, 2023).

Os tumores cerebrais sao classificados em: tumor benigno, tumor maligno, tumor
hipofisario, etc (AANS, 2023). Tratamento adequado, planejamento e diagndsticos precisos
devem ser implementados para melhorar a expectativa de vida dos pacientes. A melhor
técnica para detectar tumores cerebrais é a Ressonancia Magnética (MRI). Uma enorme
quantidade de dados de imagem ¢ gerada através das varreduras. Essas imagens sao
examinadas pelo médico. Um exame manual pode ser propenso a erros devido ao nivel de

complexidade envolvido nos tumores cerebrais e suas propriedades.

Dois conjuntos de dados diferentes com imagens de tumores cerebrais de MRI

foram utilizados nos experimentos.

e Bhuvaji Dataset: este conjunto de dados consiste em imagens de MRI de glioma,
meningioma, tumor hipofisario e imagens nao tumorais, com um total de 3.338 ima-

gens. O conjunto de dados foi construido pelos pesquisadores Navoneel Chakrabarty
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glioma_tumor meningioma_tumor pituitary_tumor

Figura 34 — Amostras da colecao de dados. Da esquerda para a direita. Glioma Cerebral;
Sem Tumor Cerebral; Meningioma Cerebral; Pituitario Cerebral.

e Swati Kanchan e organizado por Sartaj Bhuvaji. As imagens foram rotuladas e
validadas pelo Dr. Shashikant Ubhe, e estdo acessiveis online (BHUVAJI, 2020).

e Cheng Dataset: este conjunto de dados contém 3.064 imagens com contraste
ponderado em T'1 de 233 pacientes com trés tipos de tumor cerebral: meningioma,
glioma e tumor hipofisario. Este conjunto de dados foi adquirido do Hospital Nanfang,
Guangzhou, China, e Hospital Geral, Tianjing Medical University, China, de 2005 a
2010 pelo Dr. Jun Cheng e esta acessivel online (CHENG, 2017).

A seguir explicamos em detalhes os tipos de tumor cerebral, contidos nas imagens

apresentadas na colecao de dados utilizadas nesse experimento.

e Glioma Cerebral

O glioma é um tipo comum de tumor que se origina no cérebro. Cerca de 33% de
todos os tumores cerebrais sao gliomas, que originam-se nas células gliais que residem no
cérebro. Os gliomas sdo chamados de tumores cerebrais intra-axiais, porque eles crescem
dentro da substancia do cérebro e frequentemente misturam-se com o tecido normal do
cérebro (HOPKINS, 2020a).

Alguns gliomas nao apresentam sintomas, mas, quando eles apresentam, é porque
jé estao pressionando o cérebro ou a medula espinhal. Os sintomas mais comuns do glioma
sao dores de cabeca; convulsoes; mudancas de personalidade; fraqueza nos bracos, na face

ou pernas; dorméncia; tontura; problemas na fala; nadusea; vomito.

Os gliomas sao descobertos através de Ressonancia Magnética ou outro exame com
imagem do cérebro, e diagnosticado por meios cirurgicos para determinar o tipo e o grau.
O tratamento pode incluir observacao, cirurgia, terapia de radiacao, quimioterapia ou uma
combinacao dessas modalidades. Nao existem causas 6bvias para o glioma. Eles podem

ocorrer em pessoas de todas as idades, mas, sao mais comuns em adultos.

e Meningioma Cerebral
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O meningioma é o tipo mais comum de tumor cerebral primério e é responsavel por
aproximadamente 30% dos tumores cerebrais. Um tumor cerebral primario é um tumor
que se origina no cérebro (HOPKINS, 2020b).

Esses tumores originam-se na meninge, que € a terceira camada mais externa de
tecido entre o cranio e o cérebro, bem debaixo do cranio, que cobre e protege o cérebro.

Eles podem crescer lentamente ou nao crescer, e existir por anos antes de serem detectados.

As vezes os médicos podem descobrir um meningioma acidentalmente em uma
Ressonancia Magnética ou Tomografia Computadorizada da cabeca ou da medula espinhal.
A maioria deles podem ser removidos com cirurgia. Se os sintomas do meningioma
ocorrerem, eles podem ser subitos e comecar lentamente, conforme o tumor cresce e

pressiona o cérebro ou a medula espinhal.

Dependendo do tamanho e da localizacdo do meningioma, os sintomas comuns
podem incluir: dores de cabega; convulsoes; turvacao visual; fraqueza nos bracos ou pernas;

dorméncia; perda de equilibrio; perda de audicao; e perda de memoria.

e Pituitario Cerebral

O tumor na hipéfise é um tumor benigno resultante do crescimento de uma massa
anormal na hipdfise, glandula localizada na base do cérebro responsavel por controlar
outras glandulas e produzir hormoénios. O tumor na hipéfise também é conhecido como

tumor pituitario ou adenoma hipofisario (D’OR, 2022).

O tumor na hipofise ndo tem uma causa definida, no entanto acredita-se que certas
alteragoes no DNA das células da medula 6ssea podem ser responsaveis pelo aparecimento

do tumor.

Tumor na hipoéfise tem cura, pois ¢ um tumor benigno, ou seja, ndo cancerigeno. O
tratamento é feito com a remocao ciriargica do tumor, pelo nariz ou por uma incisdo no
cranio. Caso o tumor seja muito grande e afete outras areas do cérebro, a cirurgia é mais
arriscada. O tratamento com radioterapia ou medicamentos para reduzir o tumor podem

ser indicados antes da cirurgia, mas tudo depende de seu tamanho e da decisao do médico.

5.2 Protocolo Experimental

Conforme apresentado no Capitulo 4, utilizamos os conjuntos de dados de tumor
cerebral para realizar a extracao de caracteristicas utilizando a arquitetura de CNN
EfficientNet, ResNet e transformer ViT com transfer learning do Imagenet (DENG et
al., 2009). Utilizamos a ltima camada totalmente conectada fully connected layer da
EfficientNet com 1.536 caracteristicas extraidas para cada imagem e da ResNet com 4.096

caracteristicas, e a camada de extracao do token da ViT com 768 caracteristicas extraidas.
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As seguintes defini¢oes foram usadas para os experimentos.

Formulagao de experimentos e baseline: os conjuntos de dados foram divididos
para emular cenarios com escassez de rétulos. Portanto, 80% do total de imagens foram
usadas para teste e apenas 20% para treinamento. Comparamos os métodos propostos com
modelos de classificacao supervisionados com conjuntos de dados de tumores cerebrais de
ressonancia magnética nos mesmos cenarios. Os mesmos modelos usados para extracao de

caracteristicas (EfficientNet, ResNet e ViT) foram considerados como baselines.

Configuracoes dos parametros de Aprendizado de Variedades: foram
utilizados os métodos Unsupervisioned Distance Learning (UDL) com as abordagens
CPRR, LHRR e RDPAC com as seguintes configuragbes: tamanho das listas ranqueadas

L = 400; tamanho da vizinhanca & = 80; o nimero de iteragoes T = 2.

Classificacao kINN: utilizamos o k = 20 para a etapa de classificacao das listas

ranqueadas.

Meétricas: utilizamos as métricas de precisao e MAP para as tarefas de recuperacao,

e a métrica de acuracia para as tarefas de classificacao.

5.3 Resultados Experimentais

Nesta secao, apresentamos os resultados de recuperacao e classificagdo para os dois

conjuntos de dados considerados.
e Conjunto de dados Bhuvaji

A Tabela 1 apresenta os resultados de recuperagao para diferentes métodos de
aprendizado nao supervisionado de variedades usando as caracteristicas extraidas por
GLCM, EfficientNetB3, ResnetV3 e ViTBasePatch32 do conjunto de dados Bhuvaji. Os
melhores resultados foram encontrados na configuracao EFNB3 com 00,2031 de MAP
no método LHRR, configuragdo RSNV2 com 0,2636 de MAP no método RDPAC e
configuracao VITB32 com 0,2615 de MAP no método RDPAC.

A Tabela 2 mostra os resultados da classificagao kNN re-ranqueados. Podemos
observar que os melhores resultados foram obtidos por RSNV2 em RDPAC. Todos os
resultados superaram os resultados dos modelos de aprendizado profundo da baseline ao

usar o método de classificacdo conforme mostrado na Tabela 5.

A Tabela 3 apresenta os resultados com tarefas de fusdo usando as caracteristicas
extraidas de EfficientNetB3, ResnetV2 e ViTBasePatch32. Podemos ver que a maioria dos
resultados superam os resultados se comparados com os experimentos que nao utilizaram
fusao da Tabela 1. Podemos destacar a configuragdio RS+VT no método LHRR com
0,2790 de MAP e configuracao E4+R+V no método LHRR com 0, 2846 de MAP.
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Tabela 1 — Resultados para EfficientNetB3, ResnetV2 e ViTBasePatch32 com Aprendi-
zado nao supervisionado de variedades para o conjunto de dados Bhuvaji.

Configuracido Meétodo P@5 P@10 P@20 MAP

GLCM - 0.5170 0.4673 0.4331 0.1628
GLCM CPRR  0.5389 0.4732 0.4326  0.1642
GLCM LHRR  0.5301 0.4646 0.4253 0.1645
GLCM RDPAC 0.5468 0.4804 0.4368 0.1643
EFNB3 - 0.6606 0.5735 0.5140 0.1659
EFNB3 CPRR  0.6387 0.5832 0.5428  0.1817
EFNB3 LHRR  0.6303 0.5714 0.5373 0.2031
EFNB3 RDPAC 0.6771 0.5976 0.5481 0.1829
RSNV2 - 0.7398  0.6694 0.6160 0.2471
RSNV2 CPRR  0.7161  0.6677  0.6319  0.2584
RSNV2 LHRR  0.6942 0.6547 0.6247  0.2609
RSNV2 RDPAC 0.7488 0.6890 0.6471 0.2636
VIT32 - 0.7387  0.6611  0.6081  0.2477
VIT32 CPRR  0.7059 0.6541 0.6147  0.2544
VIT32 LHRR  0.6925 0.6488 0.6143  0.2525
VIT32 RDPAC 0.7430 0.6782 0.6302 0.2615

Tabela 2 — Resultados para EfficientNetB3, ResnetV2 e ViTBasePatch32 na classificacao
kNN para o conjunto de dados Bhuvaji.

Configuracdo Meétodo Acuréacia

EFNB3 - 0.2905
EFNB3 CPRR 0.6189
EFNB3 LHRR 0.6045
EFNB3 RDPAC 0.6628
RSNV2 - 0.2891
RSNV2 CPRR 0.7134
RSNV2 LHRR 0.7125
RSNV2 RDPAC 0.7243
VIT32 - 0.2783
VIT32 CPRR 0.6798
VIT32 LHRR 0.6742
VIT32 RDPAC 0.7212

A Tabela 4 mostra os resultados da classificacdo kNN usando os métodos de fusao
no aprendizado nao supervisionado com as caracteristicas extraidas. Os melhores resultados
foram encontrados na configuracao EF+RS com acuracia de 0,7116 no método CPRR,
configuragdo EF+VT com acuréacia de 0,6898 no método CPRR, configuragao RS+VT
com acuracia de 0,7164 no método CPRR e finalmente configuracao E+R+V com acurécia
de 0,7155 no método CPRR. Também podemos confirmar que todos os cenarios superaram

os modelos de aprendizado profundo da Tabela 5.

A Tabela 5 mostra os resultados da classificagao em EFNB3, RSNV2 e VIT32, e

foi usada como baseline para as demais configuracoes.

e Cheng resultados do conjunto de dados
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Tabela 3 — Resultados para os cendrios de fusao com EfficientNetB3, ResnetV2 e ViTBa-
sePatch32 no Aprendizado nao supervisionado de variedades e extragao de
caracteristicas do conjunto de dados Bhuvaji.

Configuracido Meétodo P@5 P@10 P@20 MAP

EF+RS CPRR  0.7418 0.6949 0.6566 0.2614
EF+RS LHRR  0.7368 0.6882 0.6556 0.2740
EF+RS RDPAC 0.7644 0.6960 0.6409 0.1981
EF+VT CPRR  0.7272 0.6781 0.6396 0.2554
EF+VT LHRR  0.7203 0.6779 0.6421 0.2650
EF+VT RDPAC 0.7627 0.6886 0.6353  0.1977
RS+VT CPRR  0.7572 0.7114 0.6809 0.2735
RS+VT LHRR  0.7398 0.7017  0.6698 0.2790
RS+VT RDPAC 0.7886 0.7225 0.6798 0.2710
E4+R+V CPRR  0.7599 0.7145 0.6860 0.2768
E+R+V LHRR  0.7466 0.7069 0.6805 0.2846

E4+RA4V RDPAC 0.7791 0.7031 0.6469 0.1985

Tabela 4 — Resultados para os cenarios de fusao com EfficientNetB3, ResnetV2 e ViTBa-
sePatch32 na classificagdo kNN para o conjunto de dados Bhuvaji.

Configuracdo Meétodo Acuracia

EF+RS CPRR 0.7116
EF+RS LHRR 0.7012
EF+RS RDPAC 0.6881
EF+VT CPRR 0.6898
EF+VT LHRR 0.6702
EF+VT RDPAC 0.6742
RS+VT CPRR 0.7164
RS+VT LHRR 0.7060
RS+VT RDPAC 0.7012
E+R+V CPRR 0.7155
E4+R+V LHRR 0.6977

E4+R+V RDPAC 0.6777

Tabela 5 — Resultados de classificagdo como baseline para os experimentos do conjunto
de dados Bhuvaji.

Configuragao Método Acuracia
EFNB3 Classification 0.6558
RSNV2 Classification 0.4418

VIT32 Classification 0.4162

A Tabela 6 apresenta os resultados para o conjunto de dados Cheng. Os melhores
resultados foram encontrados na configuracao EFNB3 com 0,3361 de MAP no método
LHRR, configuracao RSNV2 com 0,3759 de MAP no método LHRR e configuragao VIT32
com 0,3573 de MAP no método RDPAC.

Como podemos observar na Tabela 7, os melhores resultados para a etapa final
da Classificagdo kNN foram encontrados na configuracao EFNB3 no método CPRR com
acuracia de 0,7029, configuracao RSNV2 com acurécia de 0,7360 no método RDPAC e
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Tabela 6 — Resultados para EfficientNetB3, ResnetV2 e ViTBasePatch32 com Aprendi-
zado nao supervisionado de variedades no conjunto de dados Cheng.

Configuracido Meétodo P@5 P@10 P@20 MAP

GLCM - 0.6312 0.5780 0.5445 0.3003
GLCM CPRR  0.6185 0.5682  0.5420 0.3010
GLCM LHRR  0.6223 0.5720 0.5407  0.3003
GLCM RDPAC 0.6389 0.5781 0.5438 0.3001
EFNB3 - 0.7257  0.6580  0.6125  0.2720
EFNB3 CPRR  0.7228 0.6785 0.6490  0.2965
EFNB3 LHRR  0.7092 0.6691 0.6392 0.3361
EFNB3 RDPAC 0.7445 0.6900 0.6544 0.2964
RSNV2 - 0.7836 0.7272  0.6880 0.3434
RSNV2 CPRR  0.7525 0.7142  0.6882  0.3577
RSNV2 LHRR  0.7540 0.7191 0.6875 0.3759
RSNV2 RDPAC 0.7820 0.7351 0.7008 0.3612
VIT32 - 0.7723  0.7168 0.6721  0.3444
VIT32 CPRR  0.7450 0.7007  0.6707 0.3514
VIT32 LHRR  0.7354 0.6964 0.6666 0.3565
VIT32 RDPAC 0.7747 0.7248 0.6896 0.3573

configuracao VIT32 com acuracia de 0,7209 no método RDPAC. Todos as configuragoes,
exceto o EFNB3, superaram os modelos de aprendizagem profunda do estado-da-arte,

conforme mostrado na Tabela 10.

Tabela 7 — Resultados para EfficientNetB3, ResnetV2 e ViTBasePatch32 na etapa de
classificagdo kNN para o conjunto de dados Cheng.

Configuragao Meétodo Acuracia

EFNB3 - 0.3806
EFNB3 CPRR 0.7029
EFNB3 LHRR 0.6580
EFNB3 RDPAC 0.6944
RSNV2 - 0.3643
RSNV2 CPRR 0.7156
RSNV2 LHRR 0.7082
RSNV2 RDPAC 0.7360
VIT32 - 0.3549
VIT32 CPRR 0.6931
VIT32 LHRR 0.6854
VIT32 RDPAC 0.7209

Para as tarefas de fusao, podemos ver na Tabela 8 que a configuracao EF+RS
resultou em 0,3983 de MAP usando o método LHRR, configuracao EF4+VT com 0,3869 de
MAP no método LHRR, configuragdo RS+VT com 0,3832 de MAP no método LHRR e
configuracao E+R+V com 0,3915 de MAP no método CPRR. Todos os cendrios superaram

os resultados de MAP em comparagao com as caracteristicas individuais da Tabela 6.

Podemos observar que os resultados finais para a classificagdo kNN com a com-

binagao de caracteristicas extraidas na Tabela 9 superaram os demais cenarios com
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Tabela 8 — Resultados para os cenarios de fusao com EfficientNetB3, ResnetV2 e ViT-
BasePatch32 na etapa de Aprendizado nao supervisionado de variedades e
fusao de caracteristicas para o conjunto de dados Cheng.

Configuracido Meétodo P@5 P@10 P@20 MAP

EF+RS CPRR  0.7752 0.7416  0.7159  0.3826
EF+RS LHRR  0.7604 0.7398 0.7177 0.3983
EF+RS RDPAC 0.8054 0.7545 0.7216 0.3104
EF+VT CPRR  0.7683 0.7304 0.7041 0.3707
EF+VT LHRR  0.7601 0.7314 0.7089 0.3869
EF+VT RDPAC 0.8112 0.7601 0.7220 0.3086
RS+VT CPRR  0.7811 0.7517 0.7302  0.3767
RS+VT LHRR  0.7806 0.7507 0.7284 0.3832
RS+VT RDPAC 0.8228 0.7778 0.7425 0.3731
E4+R+V CPRR  0.7892 0.7559 0.7378 0.3915
E+R+V LHRR  0.7827 0.7515 0.7305  0.3870

E4+RA4V RDPAC 0.8199 0.7693 0.7355  0.3099

caracteristicas individuais. Obtivemos na configuracao EF+RS no método CPRR a acura-
cia de 0,7368, configuracao EF+VT no método RDPAC a acurécia de 0,7286, configuragao
RS+VT no método CPRR a acuracia de 0,7274 e configuracao E4+R+V no método LHRR
a acuracia de 0,7319. Apenas a configuracio EFNB3 no método de classificagao apresentou

os melhores resultados de acurécia.

Tabela 9 — Resultados para os cenarios de fusao com EfficientNetB3, ResnetV2 e ViTBa-
sePatch32 na classificagdo kNN para o conjunto de dados Cheng.

Configuracdo Meétodo Acuracia

EF+RS CPRR 0.7319
EF+RS LHRR 0.7368
EF+RS RDPAC 0.7205
EF+VT CPRR 0.6882
EF+VT LHRR 0.6988
EF+VT RDPAC 0.7286
RS+VT CPRR 0.7274
RS+VT LHRR 0.7237
RS+VT RDPAC 0.6976
E+R+V CPRR 0.7290
E4+R+V LHRR 0.7319

E+R+V RDPAC 0.7168

Tabela 10 — Resultados de classificagdo como baseline para os experimentos usando o
conjunto de dados Cheng.

Configuragao Método Acuracia
EFNB3 Classification 0.7324
RSNV2 Classification 0.6975
VIT32 Classification 0.5508

A Tabela 10 mostra os resultados da classificagao nas configuragoes EFNB3, RSNV2
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e VIT32, e foi utilizada como baseline para as demais configuragoes. Podemos observar

que a maioria dos resultados superaram os modelos de baseline de aprendizado profundo.
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Figura 35 — Analise visual: resultados de recuperacao antes e depois do uso do Apren-
dizado Nao Supervisionado de Variedades (resultados errados em bordas
vermelhas).

Na Figura 35 podemos ver uma amostra de RSNV2 com o método RDPAC das
listas classificadas antes e depois da avaliacao das imagens da etapa Aprendizado Nao
Supervisionado de Variedades. As imagens da consulta sdo apresentadas em bordas verdes,
enquanto as erradas resultam em bordas vermelhas. Podemos confirmar que apos esta

etapa temos resultados mais precisos, com menos resultados errados.
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Figura 36 — Resultados de recuperacao usados para classificacado kNN: a classe mais
comum em bordas azuis.

Na Figura 36 ha um exemplo da etapa de Classificacdo kNN para a configuragao
RSNV2 com método RDPAC. A imagem de consulta é apresentada em bordas verdes,
enquanto as imagens com rétulo mais comum sao apresentadas em bordas azuis. Podemos
ver neste exemplo que a lista classificada é muito precisa e poderia ser usada pelo kNN

para definir o rétulo da imagem de consulta.
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6 Conclusao

Neste trabalho apresentamos uma nova abordagem para recuperacao e classificagao
de imagens médicas, considerando um cenario nao supervisionado ou fracamente supervi-
sionado, avaliado para imagens de ressonancia magnética no suporte ao diagnostico de
tumores cerebrais. O cendrio em que os médicos tém poucas ou nenhuma imagem para

comparar é frequente e representa um desafio fundamental no meio médico.

A avaliagao experimental conduzida considerou diferentes caracteristicas de imagens,
desde caracteristicas globais tradicionais até modelos CNN e Transformer do estado-da-
arte treinados por meio de transfer learning. Os mesmos modelos também foram usados
como classificadores de baseline considerando o mesmo protocolo experimental com um

pequeno conjunto de rétulos para treinamento (apenas 20%).

Considerando os resultados obtidos, algumas conclusoes pertinentes podem ser
tiradas: (7) o uso de miltiplos métodos de aprendizado ndo supervisionados produz ganhos
substanciais tanto em tarefas de recupera¢ao quanto de classificagao; (#) na maioria
dos cenarios, a fusdo de caracteristicas supera os melhores resultados das caracteristi-
cas individuais, especialmente para tarefas de recuperagao; (ii7) no cendrio fracamente
supervisionado, a metodologia proposta baseada em caracteristicas de transfer learning
e aprendizado de variedades sensivel ao contexto obteve melhores resultados de eficacia
do que os resultados de baseline (dadas pelos mesmos modelos de aprendizado profundo
usados por caracteristicas como classificadores). As contribuigoes obtidas deram origem a
uma publicagdo em conferéncia internacional (ANTONIO; PEDRONETTE, 2023).

Apesar dos avangos e contribuicoes relevantes, alguns trabalhos futuros importantes
podem ser destacados. A drea médica geralmente exige alta confianca e, portanto, resultados
de alta eficacia. Nesse sentido, ainda ha espago para melhorias no cenério desafiador definido
onde apenas algumas imagens rotuladas estdao disponiveis. Ainda que avaliamos o método
com imagens de ressonancia magnética de tumor cerebral, novos trabalhos podem aplicar

o mesmo método para outros dominios de imagens médicas.
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