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Dedico este trabalho especialmente as pessoas que enfrentam doencgas psiquicas e a
todos os seres sencientes que estdo mergulhados em mares de sofrimento.
Espero que despertem para perceber a manifestacao de sabedoria pura no surgir de

cada fenémeno.



"Quando tudo ta perdido na vida

So6 quando tudo ta perdido na vida
E que a gente descobre que na vida
Nunca tudo ta perdido.”



Resumo

Com o envelhecimento da populagdo mundial o progresso no numero de individuos
com a Doenga de Alzheimer tem subido cada vez mais. Enquanto a cura ainda conti-
nua desconhecida, muitos pesquisadores e instituicbes de saude tem se dedicado a
investigar novas técnicas que possibilitem um diagnéstico mais precoce da doenca,
possibilitando ao infermo tomar medidas que remediem o avanc¢o do quadro e dando
tempo a sua familia para planejar-se financeiramente para os cuidados especiais que
deverdo ser tomados.

Hoje as imagens de Ressonéancia Magnética sdo uma das principais formas de diagnés-
tico do Alzheimer e com o avanco da visdo computacional na medicina, classificadores
inteligentes conseguem extrair e reconhecer caracteristicas nos pixels das imagens
que muitas vezes sao imperceptiveis ao sistema visual humano. Essa técnica também
tem se popularizado em pesquisas feitas para o diagndstico do Alzheimer nos ultimos
anos.

Nesse projeto sera construindo uma nova abordagem introduzindo uma arquitetura ja
existente de um classificador no contexto do diagnostico de pacientes com Comprome-
timento Cognitivo leve, um estagio intermediario de perda de memoéria e que pode levar
ao estado de Alzheimer no enfermo. Focando na implementacgao e posterior analise
da arquitetura e de seus parametros, o projeto também visa explorar a eficiéncia do
modelo quando complementado com duas técnicas de Deep Learning frequentemente
utilizadas.

O modelo foi construido utilizando a Rede Convolucional Densamente Conectada, uma
arquitetura de classificador criada em 2017 que permitiu um avang¢o na perfomance
do treinamento de Redes Convolucionais para imagens 2D, e que sera introduzida
no contexto do projeto, além de analisar o efeito da aplicagdo das técnicas de Data
Augmentationm, Transferéncia de Aprendizado utilizando os parametros da DenseNet
ja estabelecidos pelo treinamento no projeto ImageNet e com o balanceamento de
classes, na eficacia do modelo. Tais técnicas ja amplamente utilizadas no contexto de
classificacdo de imagens mas que ainda pouco foram discutidas no contexto especifico
de imagens médicas, especialmente no uso de modelos classificadores de Alzheimer
por imagens de Ressonancia Magnética.



Abstract

As the world population age increases the number of subjects diagnosed with Alzheimer
Disease has also been growing. While the cure of the disease is still unknown, a large
number of researches and health institutions are dedicated to explore new techniques
that allow an earlier diagnosis of disease, giving patient the possibility to take some
measures to slow up the disease’s progress and also give more time to patient’s family
planning involved expenses with future special cares he will need.

Nowadays, the MRI imaging is one of the most important Alzheimer’s diagnosis tools
and with the advances of computer vision applied to medicine, smart classifiers can
extract and recognize some features in the image’s pixels that most part of the time
are imperceptible to visual human system. This technique has become famous in
Alzheimer’s diagnosis papers in the last few years.

In this project it was built a classifier model for the diagnosis of patients with Mild Cogni-
tive Impairment, an intermediate stage of memory loss which can lead to Alzheimer’s
Diseade. Focusing on the implementation and subsequent analysis of a new approach
based on an existent classifier architecture as well as the adjustment of its parameters,
in addition to two other Deep Learning techniques.

The model was built using the Densely Connected Convolutional Network, a classifier
architecture created in 2017 that allowed advances in the performance of Convolutional
Networks training for 2D images. It will be introduced in the context of the project,
in addition to the Data Augmentation and Transfer Learning techniques using the
parameters of DenseNet established in the training of the ImageNet project. Such
techniques have already been frequently used in many applications but that has not
yet been evaluated in the specific context of medical images, especially in the use of
Alzheimer’s Disease classifier models by MRI.
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1 Introducao

Na ultima década a implementacao de sistemas inteligentes tem sido utilizado
em diversas areas, vendo seu uso crescer amplamente, especialmente na area cha-
mada de Aprendizado Profundo, ou Deep Learning (DL) do inglés. Tal area é referente
a uma classe de técnicas e algoritmos de Aprendizado de Maquina que possibilitam
descobrir inumeros padrdes principalmente em grandes conjuntos de dados em que o
aprendizado é dividido em pequenas funcdes dentro de uma rede. Embora eficiente
em muitas ocasioes, essa ampla implementacao nos mais variados tipos de problemas
so foi possivel gracas a crescente expansao na disponibilidade de dados armazenados
e ao avango no desenvolvimento de poder computacional nas ultimas décadas, para
treinar, analisar e manipular toda essa grande massa de informagéo (LUNDERVOLD;
LUNDERVOLD, 2018, p. 102).

A técnica utilizada por algoritmos de DL para reconhecer padrdes nos dados
que nos sirvam com alguma informacéao util para posteriores tomadas de deciséo, é
feita por meio do aprendizado distribuido em camadas, utilizando as famosas Redes
Neurais. Esses algoritmos foram criados baseando sua arquitetura no funcionamento
do cérebro humano e que normalmente obtém melhores resultados trabalhando com
dados nédo estruturados (como imagens) se comparado a outros algoritmos de machine
learning convencionais. As arquiteturas das redes foram se tornando cada vez mais
profundas conforme o poder computacional possibilitou essa expansao, devido ao
elevado numero de parametros requeridos para treinar grande parte das arquiteturas
de Redes Neurais (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; SKANSI, 2018).

A area que trabalha com o Aprendizado de Maquina baseando-se em imagens
como fonte de dados é chamada de visdo computacional. Devido ao grande volume
de dados presente em uma imagem e por esses serem processados de forma nao
estruturada, sendo que em grande parte das vezes os algoritmos que melhor traba-
lham com esses dados s&o as Redes Neurais. Além disso, o aprendizado por imagem
normalmente requer do sistema a resolucédo de problemas mais complexos do que
aqueles demandados por dados estruturados, com um aprendizado distribuido em
camadas e compartilhado pela rede até que a mesma identifique padrées mais com-
plexos mostra-se mais eficiente para abstrair inameros padrdes dentro de um volume
de dados muito grande, por isso na maior parte das vezes as técnicas de DL obtem
maiores acuracias do que modelo mais convencionais quando utilizados dentro do
contexto de visdo computacional (RAZZAK; NAZ; ZAIB, 2017, p. 2).

Um dos setores que tem se mostrado cada vez mais proeminente no uso
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de técnicas de Aprendizado Profundo € a medicina, a qual também colheu frutos
do rapido desenvolvimento do poder computacional nas ultimas décadas. Hoje em
diversas instituicées do setor de saude uma enorme quantidade de dados é gerada e
armazenada, contando na maior parte das vezes com arquivos contendo um volume
de dados maiores do que comumente vistos em formatos de dados tradicionais. Nao
somente a capacidade de armazenamento desses dados esta diretamente relacionada
com o avango computacional, mas também a sua geracéo: (RAZZAK; NAZ; ZAIB, 2017)
cita que exames como Tomografia Computadorizada(TC), Ressonancia Magnética ,
ou do inglés Magnetic Ressonance Imaging (MRI), e Raios X aperfeicoaram sua
capacidade de resolug¢édo de forma crescente nos ultimos anos. A melhora na qualidade
das imagens coletadas significa maior informacao disponivel para o ser humano, assim
como para o aprendizado das maquinas. Esse avanco paralelo entre as técnicas de
DL e imagens médicas tem criado grandes esperancas no diagnoéstico precoce de
inUmeras doencgas, como é o caso da Doenca de Alzheimer (DA) que sera abordada
neste trabalho (LUNDERVOLD; LUNDERVOLD, 2018).

1.1 Alzheimer

De acordo com o Protocolo Clinico e Diretrizes Terapeutas do Ministério da
Saude estima-se que 1,1 milhdo de pessoas no Brasil sofrem de deméncia, aliado a
esse numero, estudos realizados com brasileiros acima de 65 anos mostraram que em
mais de 55 % dos casos a deméncia estava associada com a doenga de Alzheimer
(DA). Com o aumento da expectativa de vida e do niumero de idosos pelo qual a
sociedade contemporanea esta passando, passou a ser observado um consequente
aumento no numero de individuos com Alzheimer, sendo hoje a principal causa de
deméncia no mundo (MOVEMENT, 2017). De acordo com Fernandes e Andrade (2017)
a populacao dentro da faixa etaria de maior risco ao desenvolvimento da DA sera 22%
da populacao mundial em 2050, sendo esse um dos principais fatores de preocupacdes
da comunidade médica global especializada em saude mental, no combate a DA.

Avancos iniciados nos dias atuais podem refletir no alcance de uma maior
expectativa de vida para geragdes futuras, ao passo de que é constatado que a DA
reduz em 50% o tempo de vida do paciente (ALMEIDA; GOMES; NASCIMENTO, 2014).

Afetando inicialmente a formacao hipocampal, o Alzheimer espalha danos para
areas vitais referentes ao funcionamento da meméria, além do Hipocampus a doenga
afeta também as regides do Subicolo e o Cértex Entorrinal. Exames neurolégicos em
pessoas diagnosticadas com Alzheimer indicaram também uma atrofia nas regides
corticais (NITZSCHE; MORAES; JUNIOR, 2015, p. 228). Os danos causados nessas



Capitulo 1. Introducédo 13

regides cerebrais sao irreversiveis, gerando a perda de meméria, confusao mental e
raciocinio logico prejudicado aos individuos acometidos pela doenca (MOVEMENT,
2017).

Conforme os danos da DA no cérebro vao progredindo, o paciente se vé impe-
dido de executar atividades basicas cotidianas, necessitando de cuidados especiais de
outra pessoa na maior parte do tempo, mudangas no comportamento e outros sintomas
neuropsiquiatricos também sao observados. Um diagnéstico precoce da doenca é
benéfico para os pacientes e suas familias, dando-lhes tempo para planejar financeira-
mente os tratamentos e futuros cuidados do enfermo, além de possibilitar a pratica de
atividades que ajudem no retardo do avanco da doencga, além de interven¢des medi-
cinais(MOVEMENT, 2017). De acordo com Liu, Cheng e Yan (2018), os tratamentos
iniciados mais cedo apresentam melhores resultados e é considerado a melhor forma
de combate a doenca, ao passo que o Alzheimer, dado os conhecimentos clinicos obti-
dos até os dias atuais, é considerada uma doenga que ocasiona danos irreversiveis ao
individuo, impossibilitando bons resultados quando submetidos a tratamentos tardios.

Long et al. (2012) salienta que nas ultimas décadas inimeros procedimentos
foram testados para o diagnéstico de pacientes com Alzheimer, como testes neurofisio-
l6gicos, auditivos e eletrofisiol6gicos. Nos dias atuais o diagnostico € feito com base em
critérios clinicos, no entanto esse método torna-se eficaz somente quando a doenca ja
esta em um estado avangado, tornando-se um impeditivo no progresso médico sobre a
doenca, ao passo que os danos nas regides do cérebro afetadas pela DA ndo podem
ser revertidos, e uma cura para o avan¢o da mesma nao € esperada a curto prazo.
Diagnosticar a doenga o mais cedo possivel para remediar seus danos no paciente é o
principal caminho que médicos tem enfretado a DA.

1.2 Justificativa

Ainda que embora ndo possa ser utilizado como Unico e determinante método
para o diagnéstico, as neuroimagens tornaram-se o foco de estudo principal nas
ultimas décadas, motivado por avangos na visualizacdo de como a doenca progride,
os efeitos da DA no cérebro e sobre o funcionamento de remédios. Dentro dessa
nova perspectiva, o exame de Ressonancia Magnética aparece como uma promissora
forma de entendimento, diagnédstico e analise do avanco dessa doencga. O diagndstico
por imagens MRI mostra-se viavel ja que a atrofia de regides no cérebro € uma das
principais caracteristicas do progresso do Alzheimer no paciente, sendo a causa de tais
degeneragdes causadas por perdas de neurbnios e dendritos no sistema nervoso do
paciente. A atrofia em regides como o Hipocampo € uma caracteristica importante no
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diagnéstico da doenca e que pode ser visualizada pela MRI. (JOHNSON et al., 2012)

De acordo com Bron et al. (2015) o exame além de ser um bom indicador do
progressso da doencga, também pode ser usado para treinamento de classificadores
inteligentes que buscam reconhecer diferengas de padrdes entre pacientes com Alzhei-
mer e individuos saudaveis para classificarem a qual grupo pertence o individuo pela
imagem MRI. O uso de visao computacional no diagnéstico de doencas mostra também
a capacidade para suprir em alguns hospitais a falta de expertise médica, acelerar o
processo de digandstico, permitindo que o paciente comece o tratamento em uma fase
precoce de danos. Outro fator importante para a evolucao dos estudos com classifica-
dores inteligentes é de que os exames de MRI contam com uma alta disponiblidade de
datasets online, e que tende a crescer ainda mais conforme a comunidade contribui
(BRON et al., 2015).

1.2.1 Classificadores inteligentes no diagndstico da DA

Com o avanco da Inteligéncia Artificial (IA) em uma sociedade que produz e
armazena uma quantidade enorme de dados possibilitou transformar grande parte
desses dados em informacao, refletindo também no ambito da medicina nas ultimas
décadas (LOBO, 2018). Logo surgiram diversas propostas de classificadores para
o diagndstico de doencas utilizando técnicas de aprendizado de maquina (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015; SKANSI, 2018).

Classificadores inteligentes sdo capazes de identificar padrdes entre os dados
abstraindo informacdes conforme esses padroes sdo compartilhados na rede (no caso
de um modelo de DL), sendo que uma andlise qualitativa feita por seres humanos
nao séo capazes de reconhecé-las. Quando o dataset dispde de grupos etiquetados
o aprendizado é chamado de supervisionado. Modelos de Deep Learning sdo os
mais utilizados e que possuem maior eficiéncia na classificacao de imagens, devido
a complexidade dos padrdes entre os pixels de uma imagem, além do maior volume
de dados presentes nesses arquivos, sendo esses fatores normalmente considerados
adequados para o uso das Redes Neurais, na qual a identificacao de cada padrao é
feita por camadas e atribuida ao conhecimento geral da rede, transformando os padroes
nos dados em informacéo util para a classificacdo. As Redes Neurais Convolucionais
(CNN) é a principal arquitetura utilizada para esse tipo de aprendizado, em que sua
estrutura e funcionamento sao inspirados no funcionamento entre o sistema 6ptico e
nervoso do ser humano (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; WEN et al., 2020).

Dentre inUmeras arquiteturas criadas, embora as redes neurais convolucionais
tenham se mostrado um dos métodos de maior sucesso para classificacdo de ima-
gens (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012), principalmente suas arquiteturas
mais conhecidas (e.g LeNet, AlexNet, VGG, Inception Net), existem diversos casos
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no qual o modelo registra um melhor desempenho trabalhando junto com outras téc-
nicas de DL para complementar seu aprendizado (KLINGELHOEFER; ROUSSEAU,
2017; HOSSEINI-ASL; KEYNTON; EL-BAZ, 2016). Além da escolha do algoritmo de
treinamento, a performance de um modelo para classificacdo de imagens médicas e as
comparacgoes entre diferentes modelos podem variar com: a segmentagao dos dados
que serao aplicados para treinamento; Técnicas de pré processamento de imagens
utilizadas; Escolha dos tipos de imagens e particularidades dos pacientes no dataset
usado para o treinamento e teste; Métricas de desempenho utilizadas (WEN et al.,
2020).

Além da escolha do algoritmo, existem técnicas essenciais para a otimizagao
de modelos como o Data Augmentation e a Transferéncia de Aprendizado. Embora
sejam técnicas corriqueiramente utilizadas em projetos de visdo computacional, esses
processos no entanto necessitam de uma avaliacdo mais aprofundada quando apli-
cados no contexto de imagens médicas devido ao predominio de padrées mais sutis
presentes nesse tipo de imagens, 0s quais precisam ser identificados pelo classificador
quando aplicados ao diagnéstico de uma doenga (HUSSAIN et al., 2018a). O Data
Augmentation visa suprir limitacdes de datasets pequenos e evitar o overfitting do
modelo por meio da criagdo de novas imagens a partir da aplicacao de transformagdes
de pré processamentos no conjunto original das imagens. Ja o método de Trasnferéncia
de Aprendizado se beneficia de uma rede pré treinada com outro dataset em que os
pesos do algoritmos sdo pré computados e passado seu aprendizado para uma nova
arquitetura, diminuindo assim o tempo e custo computacional, além de também otimizar
o treinamento quando o dataset contém poucas imagens (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015; HUSSAIN et al., 2018a).

De acordo com Wen et al. (2020) mais de 30 artigos foram publicados referentes
a classificadores usando CNN no diagndstico de Alzheimer por meio de imagens sMRI .
No entanto, sem uma padronizacdo na metodologia dos modelos construidos torna-se
dificil comparar os resultados. Variagdes nos tipos de neuroimagens utilizadas, métricas
de desempenho, critérios de diagndstico, técnicas de extracdo de caracteristicas,
dentre outros, impedem uma avaliagdo justa e transparente sobre quais as técnicas
mais promissoras para cada abordagem no diagnéstico, além do fato de que a maior
parte dos trabalhos concentram-se na analise da arquitetura da rede e dao pouca
interpretabilidade sobre a influéncia de técnicas comumente usadas, como o Data
Augmentation e a Transferéncia de Aprendizado, na performance de modelos para
classificacdo da DA (BRON et al., 2015; WEN et al., 2020).

No mesmo estudo realizado por Wen et al. (2020) fica claro também que a maior
parte dos modelos ja conseguem niveis altamente satisfatérios de performance mas
todos concentrando na classificacdo de pacientes com Alzheimer/saudaveis, sendo
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escasso projetos que buscam atender a urgéncia da area em identificar pacientes em
estagio inicial. Ao passo que perdas maiores na regido do hipocampo apresentadas em
graus avancados sao mais faceis de identificar pelo modelo, a classificacdo de niveis
inicias de deméncia tornam-se mais desafiadores para o diagnéstico (LIU; CHENG;
YAN, 2018; BRON et al., 2015).

No trabalho de reviséo literaria de classificadores da DA feito por (BRON et
al., 2015), é mostrada a ocorréncia de uma concentragdo de estudos feitos com
arquiteturas CNN classicas como VGG, ResNet, Alexnet (e.g Sahaf; Thofighi, 2016)
ou adaptacdes das mesmas (e.g Simonyam; Zisserman, 2014; Korolev et al, 2017;
Shmulev et al, 2018). Singh et al. (2020) numa exploracao acerca de abordagens
de DL em imagens médicas levanta uma visdo otimista acerca da performance de
novas abordagens na classificagdo de pacientes infermos/saudaveis, citando o modelo
GoogleNet recentemente criado pela Google como uma arquitetura de sucesso nesse
quesito.

A literatura mostra uma escolha promissora para um modelo que pode traballhar
bem com dados pesados: em 2017 foi criada por Huang, Liu e Maaten (2018) as Redes
Convolucionais Densamente Conectadas (DenseNet) que fazem uso de conexdes
compartilhadas por toda rede para classificacdo de imagens, este conceito permitiu aos
autores obterem desempenho similares e até melhores comparada a outras arquiteturas
consagradas, no entanto a DenseNet mostrou que por meio das conexdes Densamente
Conectadas entre os blocos foi possivel treinar com muito menos parametros, o que
cria uma promissora perspectiva para essa abordagem em imagens MRI (HUANG; LIU;
MAATEN, 2018; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

1.3 Objetivo

Este trabalho tem o objetivo de introduzir uma nova abordagem de classificador
(Redes Convolucinais Densamente Conectadas - DenseNet - de Huang et al. (2018),
analisando a influéncia dos parametros da rede no desempenho do modelo. A opgao
por essa técnica visa inserir uma nova abordagem na arquitetura de classificadores
que contribuam no diagnéstico da Doenca de Alzheimer em estagio inicial utilizando
imagens MRI, com a analise focada no desempenho do classificador para diagnosticar
pacientes em trés grupos: saudaveis (CN), com Comprometimento cognitivo leve em
estagio intermediario (MCl) e com Comprometimento Cognitivo Leve em estagio inicial
(VMCI), sendo o MCI um estado inicial/intermediario da perda de meméria que pode ou
nao se tornar um Alzheimer futuramente. Os testes focardao na avaliagao de como as
variaveis growth rate, profundidade de layers e uso de Transfer Learning do DenseNet
afetam no desempenho do modelo, assim como a utilizacdo de Data Augmentation e o
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treinamento com dataset balanceado. O projeto também visa padronizar as etapas de
pré processamento afim de permitir comparagdes mais justas e interpretavel para a
influéncia dos diferentes parametros na performances do modelo.

1.4 Objetivos Especificos

Introduzir uma arquitetura moderna de CNN no contexto de classificacado de
Alzheimer por imagens MRI

Focar na identificagdo de estagios inicias de perda de memoria.

Comparacao da perfomance entre o modelo utilizado no trabalho com projetos
anteriores.

Avaliar a influéncia das técnicas de Data Augmentation e Transfer Learning no
desempenho do modelo.

Avaliagdo do desempenho do modelo com base na mudanga dos parametros
growth rate e profundidade da rede classificadora.

Possibilitar a comunidade interessada na area um acesso mais facil ao desenvol-
vimento do trabalho, com uma abordagem detalhada sobre as etapas de implementagao
e por meio da utilizacao de um dataset publico, afim de facilitar compara¢des com
outros trabalhos futuros.
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2 Ressonancia Magnetica - MRI

Para compreender o funcionamento da imagem de Ressonancia Magnética é
necessario compreender sobre a Ressonancia Magnética Nuclear (RMN), um fendmeno
fisico que compreende toda a base do funcionamento contido na coleta das imagens
MRI. Em 1924, Wolfran Paule sugeriu que as particulas possuiam um momento angular,
o qual seria um atributo correspondente a campos magnéticos e que hoje conhecemos
como spin. Dando prosseguimento a linha de conhecimento sobre o assunto, em 1938
Rabi realizou um experimento capaz de medir o deslocamento do momento magnético
de uma particula e que usou pela primeira vez o0 nome de Ressonancia Magnética
Nuclear. Os mais importantes passos dados no estudo desse fenébmeno deu-se na
década de 40. Com experimentos realizados nessa época, passou a ser possivel
detectar a mudancga no eixo de rotagc&o de nucleos magneéticos dentro de um campo
magnético, pega chave no entendimento da RMN. Os trabalhos dessa época que mais
tiveram impacto no estudo da RMN foram os realizados por Bloch e Purcell, os quais
permitiram por meio da ressonancia registrar as propriedades dos nucleos atémicos
(HAYDEN; NACHER, 2015; PATRALEKH; KALRA, 2012).

Com o experimento realizado por Purcell, Torrey e Pound, todos do Laboratério
de Radiacdo do Massachusetts Institute of Technology (MIT), foi possivel observar
uma variacao na amplitude do sinal de radiofrequéncia dentro de uma cavidade sintoni-
zada para ressoar em 30 MHz. Ao preencherem-na com 1 litro de parafina sélida, foi
constatado uma mudanca de 0,4% na amplitude do sinal de Radiofrequéncia conforme
0 campo magnético que era estatico foi varrido por uma ressonancia intensa. Bloch
constatou o0 mesmo fendmeno ao realizar um experimento similar utilizando 1,5 cm? de
agua com duas bobinas ortogonais. Na época esses experimentos ndo puderam ser
explicados com exatidao sobre qual a causa que levava a essa variagao no sinal RF,
mas a constatacado desse fendmeno foi um enorme passo para que estudos futuros
pudessem nos levar ao uso da Ressonéancia Magnética dos tempos atuais (HAYDEN;
NACHER, 2015).

2.1 Afisica da Ressonéancia Magnética

Compreender alguns conceitos de fisica basica € fundamental para entender
como as imagens MRI sao geradas. Assim como outras imagens médicas ,a Resso-
nancia Magnética tem seu comportamento explicado em escala atdmica, mas diferen-
temente de grande parte das outras técnicas a explicagdo do seu comportamento nao
tem foco nos elétrons, mas nos prétons, que sdo pequenas particulas de carga elétrica
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positiva situadas no nacleo de um atomo. O nimero de prétons no nucleo varia entre
cada elemento, no caso do atomo de Hidrogénio que é figura central na fundamentacéo
tedrica da MRI, seu nucleo é constituido por um unico préton. O foco do estudo sobre
o Hidrogénio no funcionamento da Ressonancia Magnética € justificado pelo fato de
que o corpo humano é constituido predominantemente por agua, ocasionando que
haja uma abundancia de atomos de Hidrogénio em nosso organismo (RIOS, 1998;
HAYDEN; NACHER, 2015).

O experimento de Rabi citado anteriormente, contribuiu para a identificagdo
do Spin, um atributo chave do comportamento das particulas atémicas. Os prétons e
neutrons que constituem o nucleo dos atomos exercem constantemente um movimento
em torno de seu eixo, em outras palavras, essas particulas possuem um movimento
angular intriseco. Pela Lei de Faraday da Inducéo é constatado que cargas elétricas em
movimento geram uma corrente elétrica e essa corrente cria ao seu redor um campo
magnético, com tal conhecimento foi possivel constatar que devido ao movimento
em torno de seu proprio eixo, essas particulas produzem um momento magnético na
direcao do eixo do Spin (HAYDEN; NACHER, 2015; RIOS, 1998).

1

Figura 1 — Campo magnético gerado por uma carga elétrica em movimento

Fonte: UNESP/Bauru (2009)

Uma outra defini¢cao atribuida ao préton é de um dipolo magnético (DM), pois um
DM além de produzir um campo magnético ele também responde a campos magnéticos
gerados por outras fontes (FERRARINI; HAGE; IWASAKI, 2009). A resposta do proton
a um campo magneético externo € semelhante a um ima, quando um atomo esté sob

' Disponivel em: <http://www2.fc.unesp.br/experimentosdefisica/ele13.htm>. Acesso em: 13/11/2020.
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a presenca de um campo magnético, os prétons irdo alinhar-se de forma expontanea
ao longo das linhas de for¢ga desse campo. Uma peculiaridade do préton € de que a
orientacdo de seus momentos magnéticos podem estar em duas classes diferentes:
paralela ou antiparalela ao campo magnético externo. Procurando a orientagdo com
menor gasto de energia, a maior parte dos prétons irdo orientar-se paralelamente ao
campo(RIOS, 1998). De acordo com Rios (1998) € possivel obter uma relagao entre a
quantidade de prétons paralelas e antiparalelas a direcado do campo magnético externo:
Para cada 10N protons na diregdo antiparalela, haverdo 10 N + N paralelos. Sendo essa
quantidade N de proétons paralelos livres que serdo essenciais para o funcionamento
fisico da Ressonancia Magnética (FERRARINI; HAGE; IWASAKI, 2009; RIOS, 1998).

Em linhas praticas, um paciente ao executar o exame, transforma-se numa
espécie de ima, em que seu proprio corpo cria um campo magnético. A RM produz
um sinal pela corrente elétrica induzida pelo momento magnético do préton, que age
sobre uma bobina receptora. No entanto, 0 momento magnético de um préton possui
intensidade insuficiente para ser detectavel pelo corpo, para isso eles precisam estar
alinhados. Os prétons no corpo orientam-se de forma aleatéria, seus momentos se
cancelam ao apontarem para todas as direc6es. Para resolver esse problema, é gerada
a emissao de um pulso de onda de radiofrequéncia sobre o paciente que esta submetido
a um campo magnético externo, tal onda perturba os prétons fazendo com que suas
orientagcdes sejam uniformizadas em trés possiveis sentidos: no mesmo sentido do
campo externo, no sentido de seu vetor de momentos magnéticos ou no sentido
contrario. Como descrito anteriormente, o préton ira buscar pelo sentido de menor
energia fazendo com que ocorra uma predominancia de N prétons no mesmo sentido do
campo magnético externo. Essa pequena quantidade N de prétons criara uma pequena
Magnetizacao Resultante de Equilibrio (MRE) no tecido do corpo, permitindo magnetizar
o tecido do paciente, fator fundamental para a futura formagéao da imagem(FERRARINI;
HAGE; IWASAKI, 2009; RIOS, 1998).

Uma constatacao importante € que quando os spins estdo alinhados na diregao
do campo externo - também chamado de eixo z - os protons referentes a eles nao
se alinham de forma totalmente precisa sobre esse eixo, mas realizam movimento
chamado de precessao, em que os prétons giram em torno do seu eixo gravitacional,
um movimento parecido com o feito por um peéo.

A Magnetizacdo Resultante de Equilibrio ou Magnetizacao Tissular intriseca
citada anteriormente possui um valor muito baixo sendo praticamente impossivel medi-
lo quando alinhado ao Campo Magnético devido a desproporcionalidade escalar, mas
quando a MO é desviada para o plano xy a mensuracao e consequentemente a
formacao da imagem torna-se possivel. O desvio é feito pelo pulso de radiofrequéncia,
a sua insercao no sistema também contribui para a mudanca de fase dos prétons de
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modo a agrupa-los, isso € fundamental para que as bobinas receptoras detectem o
sinal. Como dito anteriormente a onda RF também excita os prétons do nucleo com
energia, quando esses por fim retornam ao estado de equilibrio liberando energia, tal
processo é chamado de relaxagéo e dé origem a duas classes de imagem: spin-spin,
ou T2 e spin-lattice, ou T1, essa ultima sera a classe abordada pelo classificador.

A definicao da variavel T1 depende do entendimento do processo apos a inser-
cao da onda RF: quando a manetizacao tissular é desviada do eixo z, parte do valor
vertical de MO ¢é perdido, sendo que o tempo que o nucleo do atomo leva para retornar
ao valor de 63,2% de MO original é definido como o T1. Portanto, T1 é mutavel com
relacéo ao tipo de molécula que esta sendo abordada no sistema. O comportamento de
T1 que originara o grau de intensidade da imagem nos trazendo o significado intriseco
que ela representa, é explicado da seguinte forma: (RIOS, 1998; FERRARINI; HAGE;
IWASAKI, 2009)

Quando um tecido com T1 curto é examinado usando uma seqién-
cia com um tempo de repeticao (TR) do pulso de RF de 90 graus
relativamente mais longo, o sinal oriundo desse tecido € intenso. Se
o tempo de repeticdo (TR) for mais curto do que o T1 do tecido, o
ndcleo nao retornara ao equilibrio antes do préximo pulso de RF, e
o tecido é dito como estando saturado (sem sinal). Dessa forma, a
intensidade do sinal aumenta a medida que o tempo de relaxagao do
tecido diminui.(FERRARINI; HAGE; IWASAKI, 2009, 1290)

Com a ocorréncia da relaxacao dos protons, é chegado ao ponto de ressonancia,
em que a frequéncia do pulso RF esta na mesma frequéncia dos prétons, tal ponto
ocasiona a precessao em fase dos prétons, o qual gera um sinal magnético que pode
ser medido. A imagem final é obtida por um processo de scanner que varre o sinal
resultante em cada ponto do pedago do corpo a ser examinado. Para conseguir obter
esse sinal é preciso que essa varredura seja feita com gradientes sucessivos em trés
dimensoes . O sinal monitorado € a soma dos sinais de cada unicovelemento de volume
dentro do corpo. Desta forma, o instrumento recebe milhares ou até mesmo milhdes de
dados, criando um conjunto de equagdes a partir das quais a magnitude do sinal de
cada elemento de volume pode ser calculada (WRIGHT et al., 2008).

A reconstrucdo da imagem soO € possivel gracas a um processo de analise
de um sinal com frequéncia e fase especifica, feita por um computador por meio da
transformada de Fourier, permitindo a obtengédo um espectro de frequéncia de um sinal
composto. O espectro das frequéncias é a representacao grafica da amplitude e das
frequéncias dos sinais primitivos usados para gerar o sinal composto. A amplitude do
sinal codifica a quantidade dos prétons ressonantes, enquanto a frequéncia de cada
onda permite que a posi¢cao de cada amostra possa ser conhecida. A reconstrugao
pode ser feita entdo, a partir da correlagdo desse sinal com um ponto definido no
volume (RIOS, 1998; FERRARINI; HAGE; IWASAKI, 2009).
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As imagens MRI sdo adquiridas em um formato digital denominado DICOM, o
qual além de armazenar a imagem, também pode salvar as informacdes do paciente
relacionadas a ela. Com o intuito de facilitar o armazenamento e a comunicagao de
diagndsticos médicos, o formato DICOM pode ser definido como um conjunto de
normas que permitiu unificar o formato de exames de diagndstico, sendo também
utilizados para outros exames além da MRI, como a TC (WRIGHT et al., 2008).

2

Figura 2 — Exemplo de uma imagem MRI

Fonte: Padmanaban et al. (2020)

2.1.1 MRI no contexto atual de Alzheimer

Na Doenca de Alzheimer células neurolégicas relacionadas a meméria sao
mortas, gerando uma perda de volume no Hipocampo (principal regido afetada pela
DA), a Ressonancia Magnética Estrutural é capaz de fornecer a visualizagéo e a
medicao volumétrica de diferentes regides do cérebro, como o Hipocampo que é a
regiao mais afetada pela doenca. Em tais regiées em um scanner T1 o tempo de
relaxacédo € menor do que areas nao afetadas, ao passo que células neuronais estéo
mortas nessas areas (BARROS, 2017).

A Ressonéancia Magnética tem sido uma das técnicas preferidas por médicos
e radiologistas para a visualizacao de érgaos, gracas ao fato de ser um método néao
invasivo e por nao utilizar material radioativo como a Tomografia Computadorizada (TC).
As estimativas estruturais de MRI de dano ou perda de tecido em regides cerebrais
caracteristicamente vulneraveis, como o hipocampo € o cortex entorrinal, sdo preditivas
de progressao de MClI para DA. Além disso, foi estabelecida a utilidade clinica da MRI
na diferenciacéo entre a DA e outras patologias, como a neurodegeneragao vascular,
ou nao-Alzheimer (KLINGELHOEFER; ROUSSEAU, 2017; FRISONI et al., 2010).
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Os scanners atuais de ressonancia magnética permitem a visualizagao de ima-
gens do cérebro de altissima resolucao, com detalhes estruturais refinados, excelente
contraste de tecido e resolucédo espacial de até 1 mm. Escalas de avaliagao visual
permitem identificar atrofia medial estrutural do lobo temporal categorizadas em niveis
discretos. Estruturas com limites definidos podem ser rotuladas por esbogo manual e
os volumes podem ser computados. Todas essas capacidades mostram a esperanga
que a comunidade médica-tecnologica tem depositado na utilizagdo do exame de
Ressonéancia Magnética como classificador no diagnéstico da DA (FRISONI et al.,
2010).

De acordo com Frisoni et al. (2010), com as novas descobertas sobre o com-
portamento das proteinas tau e A no progresso do Alzheimer, criou uma perspectiva
positiva na criacdo de drogas que retardem ou previnam a progressao da doenca,
tornando ainda mais necessario o diagnéstico da doenga em fases iniciais, como o
Comprometimento Cognitivo Leve , ou do inglés Mild Cognitive Impairment (MCI), um
estagio em que o paciente comeca a ter déficits cognitivos e que pode ou nédo vir a
progredir para Alzheimer. No mesmo estudo, o autor mostra alguns pontos chaves
do exame de Ressonancia Magnética Estrutural como potencial catalisador desse
diagnadstico precoce:

* A atrofia cerebral detectada pelos exames MRI de alta resolugéo esta correlacio-
nada tanto com os depdsitos de proteinas tau como déficits neuropsicolégicos,
sendo hoje j& considerado um marcador valido no diagnéstico de Alzheimer e em
sua progressao

» O grau de atrofia das estruturas temporais mediais, como o hipocampo, também
€ um marcador diagndstico para AD no estagio de MCI.

* As taxas de atrofia do cérebro inteiro e do hipocampo sdo marcadores sensiveis de
progressao de neurodegeneracao, e sao cada vez mais usados como resultados
substitutos em ensaios de drogas potencialmente modificadoras da doenca.
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3 Redes Neurais e Deep Learning

3.1 Sistema Nervoso

A partir do trabalho de Camillo Golgi em 1875, que possibilitou a visualizagao
de neurdbnios de forma isolada e individual, levou Santiago Ramoén y Cajal a introduzir
0 conceito de sistema nervoso, postulando sobre a comunicacao entre as células por
meio da regido chamada de sinapse. O estudo da conexao entre os neurénios feito
por Cajal, possibilitou a consolidacdo em estudos subsequentes do conceito de rede
neural.

O neurbnio é constituido por um corpo celular chamado de soma, e com diversas
ramificagbes denominadas dendritos, as quais conduzem os sinais das extremidades
do neurdnio para seu corpo celular. Dentre as ramificagdes existentes, uma delas é
conhecida como axénio, e que faz a fungéo inversa das outras ramificagdes: transmitir
sinais do corpo celular para as extremidades. Por meio da sinapse é possivel conectar
o axbénio com dendritos de outros neurénios, ou até mesmo diretamente com outro
ax6nio ou corpo celular de outro neurdnio.

As sinapses possuem papel fundamental no sistema nervoso, pois permitem
além da comunicacao de sinais neuronais, a memorizag¢ao da informacgao. De acordo
com Barreto (2002), em cada sinapse, a quantidade de neurotransmissores que podem
ser liberados para uma mesma frequéncia de pulsos do axénio representa a informacao
armazenada nesta sinapse. Conforme cada ativagéo de sinapse que ocorre e encontra
ou consegue ativar outro neurénio, 0 numero de neurotransmissores liberados aumenta
na préxima vez que o neurdnio for ativado (BARRETO, 2002). Esse processo conhecido
como facilitagao, permitiu a postulagao da conhecida Lei de Hebb, a qual inspirou a
base conceitual de muitos algoritmos de redes neurais artificiais: "A intensidade de
uma conexao sinaptica entre dois neurbnios aumenta quando os dois neurbnios estao
excitados simultaneamente.".

3.2 Perceptrons

Baseando-se no comportamento dos neurénios biolégicos em nosso sistema
nervoso, as redes neurais artificiais (RNA) tem sido uma das principais técnicas de
aprendizado de maquina nos ultimos anos devido a evolugédo do hardware, principal-
mente do desenvolvimento das unidades de processamento gréafico, do inglés Graphics
Processing Unit (GPU), que possibilitou a construgcdo de modelos mais complexos e
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que demandam maior poder computacional do que outras técnicas de aprendizado
de maquina com menos parametros e menor complexibilidade (KLINGELHOEFER,;
ROUSSEAU, 2017).

Os primeiros passos na construgéo de um algoritmo de Rede Neural Artificial foi
dado por Frank Rosenblatt, o qual introduziu a primeira e mais simples arquitetura de
uma RNA, a qual foi chamada de Perceptron. Essa estrutura foi inspirada no trabalho
de McCulloch e Pitts (1943) e fuciona da seguinte forma: um né recebe um nimero nde
entradas, que sdo computadas na Unica camada da rede para gerar uma saida binaria
com valor 0 ou 1. A estrutura dessa rede pode ser vista na Figura 3. A computacéo do
valor é definida entdo com base nos chamados pesos (w;), de cada conexao. Essas
variaveis representam a importancia que cada entrada tem para a computacao da
saida. Com base nesses valores, 0 né ira calcular a saida que sera condicionada em
um valor de threshold, com o valor calculado pelo somatério dos produtos de cada
peso w; com sua respectiva entrada x; (NIELSEN, 2018; BISHOP, 1994). Para um dado
namero N de entradas temos:

1 ,se N e w; < threshold
f(z) = . (3.1)

0 ,se Y. '=\x; w; > threshold

Figura 3 — Perceptron com N = 3

T output

Fonte: Deep Learning Book (2021).

Os pesos W, sédo pega chave na construgdo de um Perceptron ou uma RNA, o
foco do aprendizado estd em descobrir quais os melhores valores de cada peso para
se obter a saida mais proxima da desejada. Apesar de notériamente importante na
construcao basica do conhecimento de Deep Learning, os perceptrons sao limitados
na resolugao de diversos problemas do mundo real, em que s&o exigidos o reconhe-
cimento de padrdes mais complexos ou problemas que a saida precisa ser continua

' Disponivel em: <https://www.deeplearningbook.com.br/o-perceptron-parte-1/>. Acesso em:
15/12/2020.
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e nao binaria. Dada essas limitacdes mas baseando-se na importancia conceitual da
introducao de perceptrons, diversas arquiteturas foram aprimoradas para chegarmos
aos modelos presentes nos dias atuais (NIELSEN, 2018).

3.3 Conceitos basicos das arquiteturas modernas

O funcionamento das redes neurais naturais esta baseado na conexao entre
milhdes de neurdnios por meio das chamadas sinapses, constituindo um sistema
dindmico que permite a comunicagao entre diferentes partes do cérebro, ou entre
o cérebro e diferentes partes do corpo. De forma analoga, uma RNA também é um
sistema composto por varios neurbnios e que atua dinamicamente no trafego de
informacao entre as estruturas que constituem a rede. Um neur6nio de uma RNA pode
se comunicar com o exterior, recebendo excitacdes vindas de fora da rede, sendo
essas estruturas conhecidas como neurdnios de entrada, e que atuam de forma similar
aos neurdnios dos 6rgaos do sentido presentes em um sistema nervoso natural. J4 os
chamados neurdnios de saida, aplicam excitacées no mundo exterior afim de modifica-
los de alguma forma, essas respostas em forma de excitacao é baseada no conteudo da
informacéo presente e compartilhada na rede, tais estruturas atuam como os neurénios
biolégicos que excitam o musculo. A classe restante de estruturas conhecidas como
neurénios internos, formam as chamadas camadas intermediarias, as quais podem
interconectar centenas de neurdnios, os quais trafegam a informagéo distribuindo-a por
toda a rede (BISHOP, 1994; BARRETO, 2002).

Conforme a informagéo circula na rede, o conhecimento é compartilhado e
possibilita, com a agregacao das caracteristicas aprendidas em cada camada, que
se chegue a um reconhecimento de padrdes de mais alto nivel de complexidade nas
camadas finais, permitindo uma tomada de decisdo com base no valor dado pelo
neurdnio de saida. E dessa perspectiva que as arquiteturas foram incorporando cada
vez mais neurdnios intermediarios e aprofundando a rede, dai o nome de aprendizado
profundo, ou do inglés Deep Learning. Muitas dessas arquiteturas sé foram possiveis de
implementa-las na pratica gragas ao desenvolvimento computacional nas décadas mais
recentes, em que o computador passou a ser capaz de realizar tarefas paralelamente,
e os processadores graficos, peca essencial na computacédo de calculos tensoriais,
tornaram-se mais potentes e viaveis economicamente. De forma geral, quanto maior o
numero de camadas escondidas, e consequentemente mais profunda torna-se a rede,
possibilitando o conhecimento de padrdes mais complexos, mais também € exigido
do poder computacional e maior o tempo de treinamento da rede. (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015; BISHOP, 1994)

Cada neur6nio da rede esta conectado com outro por meio de pesos atribuidos
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Figura 4 — Arquitetura de uma RNA

output layer

input layer
hidden layer 1 hidden layer 2 5

Fonte: P4gina CS231n.

a essa conexao, assim como visto nos perceptrons (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).
Outros parametros importantes presentes em uma Rede Neural além dos pesos
de cada né, e que também sado dados para cada conexao entre neurbnios, sdo 0s
chamados bias (ou viés) e as fungdes de ativacdo. A atribuicdo dos bias com 0s pesos,
sdo aplicados aos dados para obter uma combinacgao linear de saida, dada por az + b.
Tal fungao calcula o valor de saida de cada neurénio. O bias recebe seus valores de
outros neurdnios, ou de uma fonte externa (dados de um dataset) caso o neurdnio seja
de entrada, e entdo € incorporado visando flexibilizar o ajuste da rede permitindo o
aprendizado em partes invariantes da RNA. Diferentes bias sdo atribuidos a cada né
da rede, sofrendo influéncia do peso atribuido a este dado né (PONTI; COSTA, 2017).
O termo bias, junto com seu respectivo peso, produz uma combinacao linear (soma
ponderada de suas entradas) em que a saida do neurbnio é dada pelo resultado de
uma fungéo f dessa combinagéo linear..

1=0

A equacédo (38.2) demonstra a saida de cada neurbnio, sendo os dados de
entrada do no representados por X, € w 0s pesos atribuidos a esse nd. A fungéo
representada nessa equacgao € a chamada funcéo de ativacao, a qual é aplicada na
saida do né para gerar determinado tipo de saida desejada. De uma forma geral, as
fungdes de ativagbes podem ser dividas entre lineares e nao lineares, sendo esse
altimo grupo o mais utilizado.

A ativacgéao linear retificada, do inglés Retified Linear Unit (ReLU), € normalmente
utilizada nos nés intermediarios devido a facilidade para o treinamento dessa funcao,
principalmente em um modelo com muitos néds, que exigira custo computacional e
consequentemente mais tempo para o treinamento (LAI, 2015; AGGARWAL, 2018). A



Capitulo 3. Redes Neurais e Deep Learning 28

funcdo RelU estéa representada na equacéo 3.4

o(v) = maz(0,v) (3.3)

A funcdo RelLU produz uma saida linear para nUumero maiores que zero, Como
pode ser visto no grafico da figura 4.

Figura 5 — Funcao RelLU

-5 0 5 10
Fonte: O autor.

As funcbes de ativacao nao sao incorporadas para resolver problemas comple-
X0s a partir dela, mas para definir as relagées entre os varios nés da rede. Como o
proprio nome diz ela decidira se ir4 ativar ou ndo cada conexao, por meio da atribuicao
de valores positivos ou negativos/zerados na saida do neurénio. Ha também um grupo
de fungdes de ativacdo que sao responsaveis por decidirem a resposta final do modelo,
tais fungdes sdo utilizadas na ultima camada da rede e variam conforme o tipo de pro-
blema. Para problemas de classificagao binaria as funcoes de ativacao sao baseadas
na fungao Sigmoide. Assumindo valores entre 0 e 1, essa fungéo é utilizada quando
€ desejado obter um valor de saida que represente uma probabilidade, com base em
um dado valor de threshold sera escolhido o valor representativo de uma das classes
assumida na classificacao.

Em muitos problemas € desejado uma classificacdao que possui mais do que duas
classes possiveis, chamada também de classificacao categérica, a funcao de ativacao
mais utilizada para esses casos é a Softmax, a qual atua na ultima camada, que possui
0 numero de neurdnios de saida dado por N, o qual representa o0 numero de classes
do problema. A fungdo Softmax foi criada como uma extensado da Sigmoide quando
a rede esta trabalhando com um problema de classificacdo multiclasse, a aplicacéo
dessa fungao gera uma saida com valores decimais que podem ser interpretados
como as probabilidades do exemplo dado ser referente a cada classe do problema de
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acordo com o classificador. A funcao Softmax é definida pela equacéao (3.3), em que
Z representa o vetor de entrada, e K o numero de classes. (BISHOP, 1994; LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015).

et

Zngl e

‘7(;>z' =

3.3.1 Gradiente Descendente

O grande responsavel pelo potencial do aprendizado em Redes Neurais profun-
das esta no fato de que seu treinamento € baseado nos préprios dados de entrada da
rede. Uma RNA promove seu aprendizado por meio da atualizacdo de seus parametros
(pesos, bias) através de um algoritmo de otimizacao, até que se encontre os valores
considerados 6timos, tendo como referencial atingir a menor diferenca entre os valores
previstos pelo modelo (saida da rede) e os valores reais. A métrica escolhida para
calcular essa diferenca é chamada de funcao de custo, e tem papel fundamental na
avaliacao da performance do modelo, pois é a funcao de custo que mensura a capaci-
dade de previsdo da rede, comparando a saida da camada final com a resposta correta
quando um certo dado de entrada alimenta a rede (JANOCHA; CZARNECKI, 2017).

A escolha da funcao de custo é um parametro a ser escolhido pelo autor, e que
de acordo com Patterson e Gibson (2017), a escolha dessa fun¢ao depende de variaveis
como o tipo de problema a ser resolvido, o algoritmo de aprendizado de maquina que
esta sendo utilizado, a facilidade de calcular as derivadas e a porcentagem de outliers
presente no conjunto de dados. De uma forma geral as fun¢des de custo podem ser
divididas em dois grupos de problema: fungdes de custo de regresséao e funcdes de
custo de classificacado, sendo esse Ultimo o conjunto de interesse para um problema de
classificacdo como o abordado neste trabalho. A funcéo de erro de Entropia Cruzada
tem sido a principal métrica para problemas de classificacao, devido ao fato de se
adaptarem bem tanto para problemas de classificacao binaria como também para
multiclasses, além de permitir que erros na previsdo do modelo alterem os pesos da
rede mesmo quando houver nés saturados (quando a derivada ja esta préxima de 0).
A Entropia Cruzada é de forma geral usada para quantificar a diferenca entre duas
distribuicdes de probabilidade, quando aplicada a um problema de classificacdo essa
métrica tende a aumentar o seu valor conforme as previsdes estejam mais distantes
da resposta correta. Considerando um dado exemplo do conjunto de dados, sendo
y o valor correto desse dado exemplo, e y o valor previsto pela rede nesse mesmo
exemplo, a funcao de erro de Entropia Cruzada de um problema de multiclassificacao,
para um dado conjunto de dados de tamanho K, em que k indica qual a classe correta
desse dado exemplo, pode ser vista na equacao (3.5) (PATTERSON; GIBSON, 2017;
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JANOCHA; CZARNECKI, 2017).

K
L(y,5) = = > _y* log g (3.5)
k

Focando na minimizacao da funcao de custo, os parametros da rede sdo modificados
por meio de uma funcao de otimizacdo, a qual busca atualizar os pesos da rede afim de
achar a combinacéo que diminua ao maximo possivel, a diferenca entre as previsées da
rede e os valores reais separados para teste. O ponto onde a funcao de custo assume
o menor valor possivel é chamado de ponto de convergéncia (PATTERSON; GIBSON,
2017).

A funcéao de otimizacdo mais utilizada no aprendizado profundo e que serviu
como base de muitas outras funcdes de otimizacao é a chamada Gradiente Descen-
dente (GD). Muitas vezes utilizada junto com a técnica de retropropagacao, o GD inicia
0s pesos da rede de forma aleatéria, permitindo que seja computado a funcédo de
custo da rede. Sendo orientada por essa funcao, o Gradiente Descendente atualiza os
parametros na rede afim de encontrar a direcao das regides de diminuicao da funcao de
custo, o mais rapido possivel. Supondo que a funcao de custo seja uma funcao convexa,
o funcionamento do GD pode ser explicado de uma forma visual, e intuitiva: como uma
funcdo convexa, a funcao de custo pode ser imaginado como uma tigela em que o
Unico ponto minimo € chamado de minimo global, o gradiente dessa funcao apontara
a direcdo de descida mais ingreme a partir do estado inicial, para que seja possivel
chegar no fundo da tigela, o local de menor erro das previsdes da rede (PATTERSON;
GIBSON, 2017).

O Gradiente Descendente atualiza simultaneamente os parametros da rede ( e ),
subtraindo dos mesmos as derivadas parciais da fungdo de custo para cada respectivo
parametro. A derivada informa a taxa de variagcdo de uma funcao, nesse caso, ela
é responsavel por mensurar a diferenca dos resultados da fungdo custo conforme
a atualizagao dos parametros, permitindo ao algoritmo identificar a direcao correta
ao minimo global,valor em que a derivada € igual a 0 (PATTERSON; GIBSON, 2017;
LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). A atualizacao dos parametros esta representado
nas equacoes 3.6a e 3.6b.

SO o .

b:=b—a—L(bw 3.6a
P (b, ) (3.6a)

W= — a%L(é, ) (3.6b)

O processo de atualizagao dos parametros na direcdo de menor erro € repetido
até que tais parametros cheguem a um ponto no qual a funcédo de custo nao pode
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mais ser minimizada. Em fung¢des convexas ha apenas um unico ponto de minimo
global, no entanto, para muitas fungdes ocorre a existéncia de varios vales na funcao
de custo, chamados de minimos locais, 0s quais podem induzir erroneamente ao
algoritmo, a chegada do valor minimo da funcéo. O problema de minimos locais pode
ser superado por meio da hiperparametrizagao do algoritmo, como a mudanc¢a na taxa
de aprendizagem (PATTERSON; GIBSON, 2017).

O funcionamento até aqui descrito das redes neurais artificias sdo conceitos
base das arquiteturas atuais sendo essas aperfeicoadas ao longos dos anos para
resolver os mais diversos tipos de problemas, dando origem a novas arquiteturas e
abordagens mais modernas, das quais trés serdo abordadas nesse trabalho, aplicando-
as para construir um modelo de classificacdo da Doencga de Alzheimer por imagens
MRI(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

3.4 Redes Neurais Convolucionais

Os modelos de Redes Neurais Convolucionais, do inglés Convolutional Neural
Networks (CNN), foram motivados a partir de limitacdes dos algoritmos de Redes
Neurais Densas para algumas tarefas de classificacao de imagens, além do seu seu
potencial para uso em imagens gerais (KLINGELHOEFER; ROUSSEAU, 2017). Com o
avanco da inteligéncia artificial (IA) na medicina, a arquitetura também ganhou espacgo
na classificagdo de imagens médicas. De acordo com Ravi et al. (2016), a CNN foi a
principal arquitetura de Deep Learning na Informatica Médica desde 2010.

Com uma arquitetura desenhada para receber entrandas na forma de vetores,
as CNNs trabalham muito bem com sinais naturais como: espectogramas de radio
e imagens que sdo processadas como vetores bidimensionais, ou videos e imagens
volumétricas que séo vetores tridimensionais, como é o caso das imagens resultantes
de um exame de Ressonéancia Magnética. A arquitetura de uma Rede Neural Convoluci-
onal conta com uma série de camadas especificas que sao integrados a rede conforme
a necessidade que o problema, ao qual o autor da arquitetura esta abordando, exige.
O estagio inicial da CNN comeca com as camadas denominadas Pool, e camadas
convolucionais, operagao principal da arquitetura, e que dao origem ao nome da classe
de redes. (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015)

Uma camada convolucional possui as mesmas dimensdes dos seus dados de
entrada, e seus neurbnios sao separados por um mapa de caracteristicas que sédo
compartilhadas entre as camadas da rede por meio dos pesos dos nés. Cada respectivo
pixel da imagem de entrada é ativado por um conjunto de pixels ao redor que estao

3 Disponivel em: <https://cambridgespark.com/content/tutorials/convolutionalneural-networks-with-keras/
index.html>. Acesso em: 13/05/2020.
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Figura 6 — Processo de convolugéo aplicado por um kernel 3x3.

of1|1fr]ete)of--..

olofr|afrfofot.. T [1]4]3 4 1]
olofojrjifL]jo 1]o]1 1[274]3]3
0|00 T3]0 01~ |0]1 =" 1112]3]4]1
0[0]1[1{0[0]07.. [1]O]1 1{3]3]1]1
O1(1{0[0[{0]0 3(3|1[1(0
1|1]o]o]D]0]O

I K I+K

Fonte: Cambridge Spark (2020)

posicionados na mesma regiao dos dados de entrada. Esse processo € chamado de
convolugéo, e percorre todos os pixels da imagem por um determinado kernel (Figura
5), uma matriz utilizada como filtro do processo e que permite ao neurénio aprender
certo mapa de caracteristicas da regidao em especifico. O processo de convolucao entre
dois sinais, descrito na equacéao 3.7, junto com o compartilhamento dos pesos entre
as camadas da rede, permitem que as caracteristicas sejam aprendidas em niveis
graduais de complexidade e que diferentes padrées na imagem sejam reconhecidos ao
longo da rede.

A operacao de convolucao consistira na varredura da imagem de entrada, por
meio do kernel de tamanho a ser escolhido pelo autor, assim como o tamanho do passo
de varredura. Durante o percurso sera calculado o produto escalar entre o kernel e a
imagem de entrada, gerando um valor escalar na saida do mapa de caracteristicas. A
varredura é feita até que toda a imagem tenha sido percorrida. A operagao matematica
da convolugao pode ser vista na equagao 3.7, sendo o resultado da convolugéao slt],
também chamado de mapa de caracteristicas, € obtido no contexto da CNN aplicando
a operacgao entre um kernel representado por w, e uma imagem de entrada x (GHOSH
et al., 2020).

Além da dimenséo do filtro (kernel) e o0 passo dado na convolugéo, o autor da
rede também define a variavel chamada padding, a qual refere-se ao preenchimento
de bordas laterais na imagem, adicionadas ou retiradas do processo de convolugéo.
A escolha consiste em duas possiveis opcdes: padding igual, em que a saida da
convolucéo tera as mesmas dimensdes que foi utilizado na entrada, ou zero pad, em
que é adicionada uma nova colunas na borda da imagem, a qual é preechida com
valores iguais a 0. Esse hiperparametro auxilia no controle de dimensao dos dados
treinados para que eles ndo diminuam de forma acelerada durante o aprendizado,
além de dar maior importancia as informagdes presentes nas bordas da imagem, pois
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com a adicao do padding evita-se que as informagdes laterais da imagem acabem
perdendo relevancia devido a diminui¢cdo de dimensionalidade durante as consecutivas
convolucdes (ALVES, 2018; GHOSH et al., 2020).

[e.9]

s[t] = (xxw)lt] = Y zlaJwla+ 1] (3.7)
a=—00
As camadas Pooling realizam a técnica chamada Downsample, na qual reduzem
a imagem em dimensionalidade, acarretando em um modelo com melhor performance
pois reduzem o tempo de treinamento, além de gerarem invariancias rotacional e transla-
cional na rede que agregam as caracteristicas aprendidas nas camadas convolucionais
(LAI, 2015).

Nas camadas finais normalmente séo incluidos os layers totalmente conectados,
do inglés Fully Connected (FC), em que todo neurdnio da camada anterior possui
uma conexao com todo neurbnio da camada seguinte. Nesse estagio as informacoes
dependentes da posicao e padrées mais gerais sdo codificados para serem passados a
saida, a importancia de que todos os padrdes apreendidos no mapa de caracteristicas
seja passado aos nés finais, torna importante a presenca do FC nesse estagio da
arquitetura (GHOSH et al., 2020).

3.5 Transferéncia de Aprendizado

Embora para o ser humano seja uma tarefa facil reconhecer objetos pelo sis-
tema visual, para a maquina, tal trabalho nao é algo tao simples. As imagens quando
processadas e armazenadas de forma digital, constituem um dos formatos de dados
mais volumosos, e quanto melhor a resolucédo, mais bits serdo requeridos. Para as
CNNs aplicarem o processo de convolugéo descrito anteriormente, e atualizar o para-
metros da rede durante o treinamento, € demandado um alto custo computacional e
consequentemente um maior tempo para o treinamento (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015; SAHA, 2018).

Para superar o desafios citado, diferentes arquiteturas foram criadas e outras
técnicas complementares foram desenvolvidas e testadas na area. Nesse ultimo grupo
uma aplicagdo comumente usada € a técnica de Transferéncia de Aprendizado (TA),
a qual visa prover uma melhora no aprendizado do modelo por meio da transferéncia
de conhecimento de uma tarefa ja aprendida por outra rede, tais tarefas sao muitas
vezes a identificacdo de padrées comuns em diferentes tipos de imagens, como estru-
turas e formas que sdo compartilhadas nos mais diferentes dominios, e normalmente
identificados pelas primeiras camadas da rede (SAHA, 2018; SARKAR, 2018).
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Além de lidar com a reducao de custo computacional, ja que uma parte do
aprendizado € herdada, a Transferéncia de Aprendizado também permite otimizar a
performance do modelo quando o aprendizado ndo conta com um conjunto de dados
extenso. Com o conhecimento transferido, € possivel que a parte do modelo a ser
treinada concentre-se apenas na identificacao de padrées mais complexos do dominio
em especifico ao qual estd sendo aplicado. Como o numero de datasets publicos
de imagens médicas sdo escassos e nao tao extensos, a utilizagdo dessa técnica
pode suprir os desafios da aplicacdo de Deep Learning nesse contexto. (SAHA, 2018;
SARKAR, 2018)

Embora a TA possa ser efetiva, em muitos casos ha também aplicacées que
podem prejudicar a eficiéncia do modelo, especialmente quando os dominios de aplica-
cao dos modelos sao bastante distintos, como € o caso de imagens médicas, em que
a disponibilidade de modelos treinados com esse conjunto de imagens € escasso, e
a heranca de aprendizado por uma rede treinada em diferente dominio pode néo ter
sucesso, ja que a diferenca entre as caracteristicas dos padrdes a serem reconhecidos
sdo muito distintas. No entanto, mesmo com as diferencas de estruturas e padrdes entre
imagens médicas comparadas a imagens tradicionais, alguns trabalhos mostraram-se
eficazes (RAGHU et al., 2019; MORID; BORJALI; FIOL, 2021) no uso da Transferéncia
de Aprendizado utilizando modelos treinados com imagens tradicionais para a trans-
feréncia de seus parametros a redes aplicadas na classificacdo de imagens médicas.
Embora promissor, € importante ressaltar que na revisao literaria feita por Morid, Borjali
e Fiol (2021), é notado uma grande variancia entre os resultados apos a aplicacao
da TA, em que o autor constata que as diferencas entre os tipos de imagens médicas
e 0 objetivo da classificacdo podem resultar em diferentes performances. Nenhuma
aplicacao na classificacdo de pacientes com MCI por imagens MRI foi encontrada na
revisao, sendo o tema proposto nesse trabalho uma abordagem inicial da técnica dentro
desse contexto.

3.6 Data Augmentation

Outra técnica corriqueiramente utilizada para superar o desafio de treinar um
modelo de classificacdao com um conjunto de dados pequenos, e também afim de evitar
o overfitting, € a chamada Data Augmentation (DAG). O método consiste na aplicagao
de transformacdes nos arquivos do conjunto de dados original durante o treinamento
do algoritmo, as variagcdes na orientacdo, coloracao e outras caracteristicas da imagem
permite que o modelo generalize melhor seu aprendizado, especialmente quando é
contado apenas com um pequeno conjunto de imagens levando o modelo ao overfitting
rapidamente (GLICKMAN, 2020).
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O Data Augmentation por ser amplamente usado na classificacao de imagens
naturais, ha um numero elevado de diferentes técnicas que podem ser aplicadas nessa
etapa. No entanto, ainda ha um certo desconhecimento das técnicas 6timas no dominio
de imagens médicas. No trabalho feito por Hussain et al. (2018b) o autor explora a
influéncia de diferentes técnicas de DAG, na eficacia do modelo classificador aplicado
a imagens de mamografia. Um ponto interessante desse trabalho esta na divisdo da
analise feita por um parametro chamado de informacao muatua (Ml), o qual mensura a
similaridade entre as imagens pré-aumentadas e apds a aplicacao da transformacao.
Ao obter as acuracias do modelo aplicando individualmente varias técnicas diferentes
de DA, o autor chegou a um resultado surpreendente: as melhores performances foram
obtidas com as técnicas que possuiam os maiores valores de MI, em outras palavras
as transformacdes que preservam maior informacao do dataset original foram as mais
indicadas para a aplicacdo do DA (HUSSAIN et al., 2018b). Os métodos que obtiveram
melhores resultados e que serao utilizados nesse trabalho sdo os seguintes:

» Rotacao: transformagao que realiza voltas em relagcdo a um ponto fixo da imagem
chamado de centro de rotacdo. Tal transformacao preserva o tamanho e formato
da imagem, mas a figura é rotacionada numa dada direcao 6. A rotacao de
uma imagem é realizada por um calculo matricial, na equagao logo abaixo esta
demonstrado a aplicagdo desse calculo para um dado ponto x,y no espaco
cartesiano, em que 6 € o angulo de rotacao aplicado:

Ro — cosf) —sin6 ki rcosf —ysinf (3.8)

sinf  cos6 Y rsinfd ycosh

« Zoom: operacgao de escalamento na imagem feito por uma transformacao afim,
que aumenta ou reduz a imagem por um dado fator de escalonamento. De forma
mais detalhada o operador de escala executa uma transformagao geométrica que
pode ser usada para ampliar o tamanho de uma imagem. O zoom & obtido por
replicacéo de pixels ou por interpolagao dos valores de pixels vizinhos na imagem
original pode ser realizada a fim de substituir cada pixel por um grupo expandido
de pixels.

» Deslocamento: transformacéo que desloca cada ponto para uma dada distancia
escolhida. Em matematica, uma matriz de deslocamento é uma matriz binaria
com apenas 1 na diagonal e 0 nos demais indices. Assim como uma transfor-
macao linear, uma matriz de deslocamento inferior (subdiagonal com 1) trabalha
deslocando os componentes de um vetor coluna uma posigao para baixo, com
um zero aparecendo na primeira posicao. Ja a matriz de deslocamento superior
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(superdiagonal com 1) desloca os componentes de um vetor coluna uma posi¢ao
para cima, com um zero aparecendo na ultima posicao. A operagéo de desloca-
mento pode ser vista matematicamente no exemplo da equacéo 3.9, onde S é
uma matriz de deslocamento e A a matriz a ser deslocada.

00000 [trt1111] Joooo o0
10000 12221 11111
SxA=101000[x|12321/=|12221 (3.9)
00100 12221 12321
00010 [t 1111 [12221]
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4 Metodologia

A construgdao do modelo classificador proposto se dividira em dois tipos de
abordagem, que serdo explicadas mais detalhadamente na sec¢ao 4.3. A construcao
da primeira abordagem seguird a ordem das seguintes etapas: Pré-processamento;
Segmentacao; Transferéncia de aprendizado e treinamento do classificador. A segunda
etapa segue a mesma ordem, no entanto sera excluida a etapa de segmentacao.

Os modelos foram desenvolvidos utilizando o ambiente da plataforma Kaggle,
contando com uma GPU NVidia K80 para o treinamento dos modelos. A placa de
video é capaz de executar calculos tensoriais de forma muito mais veloz do que uma
CPU, sendo vital para o treinamento de modelos de Deep Learning (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015; SKANSI, 2018).

4.1 Dados

O dataset utilizado foi retirado do projeto Open Access Series of Imaging Stu-
dies (OASIS), o qual visa disponibilizar de forma publica e gratuita um conjunto de
neuroimagens para a comunidade cientifica. O projeto conta por volta de 5000 imagens
MRI, todas focadas na anélise de pacientes com Alzheimer nos mais variados esta-
gios da doencga. A disponibilizacdo do dataset vem ajudando a comunidade a realizar
tarefas como analises de dados orientadas por hipéteses, desenvolvimento de atlas
neuroanatdmicos e desenvolvimento de algoritmos de segmentacao e classificacao
(MARCUS et al., 2009).

Os dados foram coletados por varios projetos em andamento por meio do
instrumento WUSTL Knight ADRC, ao longo de 30 anos. Os participantes incluem
609 adultos cognitivamente normais e 489 individuos em varios estagios de declinio
cognitivo, com idades entre 42 e 95 anos. . O conjunto de dados contém mais de 2.000
sessbes dos quais foram coletados apenas os volumes de peso T1, 0s quais estavam
acompanhadas por arquivos de segmentacao volumétrica produzidos por meio do
software de processamento Freesurfer, permitindo assim o trabalho ser realizado por
meio de imagens 2D, baseando a classificacado em patches (MARCUS et al., 2009).

Para a determinagéo do grau de deméncia foi utilizado como parametro o Clinical
Dementia Rating (CDR), que é uma métrica amplamente utilizada para determinar o
grau de deméncia. O CDR trabalha em uma escala de 5 pontos usada para caracterizar
seis diferentes tipos de dominios de desempenho cognitivo e funcional, aplicaveis a
doenca de Alzheimer e outras deméncias relacionadas. Os dominios cognitivos usados
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para avaliagdo sao: memoria, orientacao, julgamento e solucéo de problemas, assuntos
comunitérios, tarefas de casa e hobbies e cuidado pessoal. As informagdes necessarias
para fazer cada classificacao, foram obtidas por meio de uma entrevista semiestruturada
com o paciente e um informante confiavel, ou fonte colateral (por exemplo, um membro
da familia).

Na tabela 1 pode ser visto 0 mapa de CDR relativo a cada grau de deméncia
atribuido. O classificador desse projeto trabalhara no diagndéstico de pacientes apenas
com os trés primeiros graus da tabela (0, 0.5 e 1).

Tabela 1 — Rating CDR.

Score Nivel de deméncia
0 N&o demente (ND)
0.5 | Deméncia muito leve (VMD)
1 Levemente demente (MD)
Deméncia moderada
3 Deméncia severa

Fonte: (MARCUS et al., 2009)

As imagens do projeto foram adquiridas por um scanner 1.5-T Vision (Siemens,
Erlangen, Alemanha) em uma unica sessao de imagem. Os parametros de MP-RAGE
foram empiricamente otimizados para contraste cinza-branco. O scanner e as sequén-
cias foram mantidos ao longo da duragéo do estudo, de modo que os dados presentes
nao sao influenciado por atualizagées de hardware ou outro instrumento diferentes.
(MARCUS et al., 2009)

Figura 7 — Imagens de cada classe.

MNonDemented veryMildDemented MildDemented

Fonte: O autor
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4.2 Pré Processamento

Para cada paciente, os arquivos de digitalizacao individuais foram convertidos do
formato IMA (proprietario da Siemens) em NiFTI1 de 16 bits, as imagens também foram
corrigidas para obter o movimento da cabeca entre scans e espacialmente distorcido
com base no atlas de Talairach e Tournoux (1988). A imagem foi primeiramente segmen-
tada para classificar o tecido cerebral como fluido cérebro-espinhal, matéria cinzenta
ou branca. O procedimento de segmentacao atribuiu iterativamente voxels as suas
respectivas classes de tecido com base em estimativas de maxima verossimilhanca
baseadas no modelo de Campo Aleatério de Markov. O modelo usa a proximidade
espacial para restringir a probabilidade com a qual voxels de uma determinada intensi-
dade sao atribuidos a cada classe de tecido. Finalmente, o volume de todo o cérebro
normalizado (nNWBYV) foi calculado como a proporcédo de todos os voxels dentro da
mascara do cérebro classificada como tecido (matéria cinza ou branca) (MARCUS et
al., 2009).

4.2.1 Métodos adicionados

De acordo com Wen et al. (2020), € constatado que "CNNs requerem ape-
nas um minimo pré-processamento devido a sua habilidade em extrair caracteristicas
dos mais baixos até os mais altos niveis". Revisando a literatura de modelos clas-
sificadores de imagens MRI (BRON et al., 2015; SARRAF, 2016; WEN et al., 2020;
HOSSEINI-ASL; KEYNTON; EL-BAZ, 2016; ZOU et al., 2017) em busca de um padrao
de pré-processamento para imagens MRI, foi visto que alguns passos sdo comuns
a maior parrte dos trabalhos para o pré-processamento das imagens MRI antes da
classificagdo. Apenas Bron et al. (2015) realizou uma andlise sobre a influéncia do
pré processamento nos resultados do modelo, e obteve uma pequena diferenca no
desempenho comparando duas diferentes abordagens: uma extensiva e a outra basica.
O pré processamento também é importante para a reducao de dimensionalidade das
imagens, ao passo que embora quanto maior informacéo disponivel, melhor seja o
aprendizado em termos de acuracia, o custo operacional também tende a aumentar
drasticamente com arquivos muito grandes, como € o caso das imagens MRI (BRON et
al., 2015; SARRAF, 2016). Com base nessas informacdes fornecidas pela literatura, foi
realizado apenas as etapas basicas que estao presentes em Bron et al. (2015), Sarraf
(2016), ZOU et al. (2017) com foco em reduzir a dimensionalidade da imagem, levando
em consideracao a pequena diferenca em termos de acuracia encontrada por (BRON
et al., 2015).

 Skull Stripping: Eliminagdo dos 0ssos da imagem por uso de mascaras, uma es-
pécie de filtro para intensidades de pixels. Essa tarefa permite focar o treinamento
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apenas nas regides que possam armazenar padroes de interesse. Realizado pelo
software FreeSurfer, o resultado desse processo poder ser visto na Figura 7.

» Normalizagéo dos valores de intensidade dos pixels, para que a variacao das
escalas de valores nao interfira no aprendizado. Para essa etapa foi utilizado o
método denominado MinMax, que foca a nova escala dos pixels baseada nos
valores minimos e maximos, de forma que o novo conjunto de valores situem-se
entre 0 e 1. A equacéo (4.1) mostra a aplicacéo da funcdo MinMax, considerando
que 2’ representa o novo valor apds o escalonamento, x o0 valor na escala atual,
Tmin O Menor valor da variavel z, e z,,,, 0 maior valor dessa variavel.

o = L Tmin_ (4.1)

Tmaz — Tmin

Figura 8 — Skull Stripping.

Antes Depois

Fonte: O autor

4.3 Classificacao

4.3.1 Rede Convolucional Densamente Conectada

A arquitetura CNN escolhida como classificador nesse projeto foi a Rede Convo-
lucional Densamente Conectada, do inglés Densely Connected Convolutional Network
(DenseNet), e sera o principal foco na analise de desempenho. A arquitetura foi criada e
publicada no artigo de Huang, Liu e Maaten (2018) por quatro pesquisadores, sendo o
autor principal Gao Huang da Cornell University, e contando também com a participagao
do diretor de pesquisa em Inteligéncia Atrtificial do Facebook, Laurens Van der Maaten.

O modelo foi ganhador do prémio de melhor artigo do IEEE Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition (CPVR), e focou seu desenvolvimento na
melhoria da qualidade da imagem por meio de reconstrucao, otimizando a perfomance
de classificacao para imagens com super resolugéo, caso de grande parte das imagens
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médicas. A arquitetura contribuiu na fuga do problema da Dissipacao de Gradiente,
obtendo o sucesso na propagacgao de muitas caracteristicas pela rede com a reducao
do numero de parametros e reutilizando caracteristicas (HUANG; LIU; MAATEN, 2018).

O trabalho foi baseado na utilizagdo de conexdes curtas entre os layers, que
permitem a construcdo de modelos mais profundos (com maior nimero de camadas),
resultando em maior acuracia sem que seja perdido a eficiéncia no treinamento. A
arquitetura completa do modelo é visto na Figura 8.

Figura 9 — Arquitetura da DenseNet.
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Full DenseNet architecture

Fonte: Khannel (2019)

A grande caracteristica desse modelo é de que cada camada se conecta com
todos as outras da rede por meio da retro-propagacao, esse tipo de abordagem que foi
chamada de conexdes densas, permite um melhor fluxo do gradiente, ja que ocorre um
aprendizado compartilhado na rede, necessitando de menos /ayers ao passo que evita
a redundancia no aprendizado das caracteristicas, acarretando em um menor numero
de parametros para o aprendizado da rede (KHANNEL, 2019).

Figura 10 — Abstracédo das conexdes densas presentes na DenseNet.

— » >

Fonte: Khannel (2019)

.

Em seu trabalho, Huang, Liu e Maaten (2018) comparou a perfomance de
seu modelo com a famosa Residual Netowrk (ResNet), e um fato interessante foi
notado que reflete o aprimoramento da DenseNet: embora as duas redes tenham
apresentado um desempenho semelhante, a ultima registrou apenas 1/3 do nimero
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de parametros necessarios para treinamento da ResNet, tal fator acarreta um menor
custo computacional para o treinamento do modelo (HUANG; LIU; MAATEN, 2018).

Arquiteturas de modelo retro-alimentada como a ResNet, conectando a saida do
layer | como a entrada do /ayer |+1 que da origem ao layer de transi¢ao representado
por: x; = H,_1 + x;_1, sendo a funcdo H uma transformacao nao linear aplicada no
layer a que se refere, uma das grandes qualidades dessas redes que foi inspirado
para criacdo das DenseNets, foi o fato de que as ResNets podem conectar a funcéo
identidade das ultimas camadas com a entrada das primeiras, isso ajudaria no melhor
fluxo de aprendizado do modelo. No entanto, nessas redes a funcao H soma-se a funcao
identidade impedindo que a informacéao se distribua na rede. A forma encontrada por
Huang, Liu e Maaten (2018) de contornar essa situagao, foi criar as camadas de
conexao densa, em que cada layer se conecta com todos os /ayers que estao depois
dele, possibilitando que o gradiente de informacao se distribua entre camadas nao
vizinhas.

Assim como Huang, Liu e Maaten (2018) realizou em seu artigo, esse trabalho
visa analisar a influéncia de duas variaveis dessa rede no aprendizado: o growth rate (k)
e a profundidade (L), no entanto aplicando a rede a um diferente dominio de imagem
do qual o trabalho em questao foi realizado.

Parametros importantes da rede que serao avaliados :

 Profundidade (L): Numero de layers presente na rede, cada um implementa uma
funcdo H,(x) composta. Conforme o nUmero aumenta mais complexa e com mais
parametros a rede é formada (HUANG; LIU; MAATEN, 2018).

» Growth Rate (k): Considerando que a cada passagem de fungdo composta séo
produzidas uma quantidade k de mapas de caracteristicas entdo o layer [*" tera
uma quantidade de mapa de caracteristicas em sua entrada de ky, + k « (I — 1).
Sendo k, € 0 numero de canais no layer I. A importancia dessa variavel no
trabalho de (HUANG; LIU; MAATEN, 2018) € que ela possibilita demonstrar
que a DenseNet pode obter étimas performances utilizando menos parametros,
ao passo de que essa variavel retrata como a rede ird crescer em numero de
parametros. O presente trabalho analisara a perfomance do modelo treinando
com 2 valores de k distintos (12 e 24 ) para constatar como essa variavel do
modelo se comporta trabalhando com arquivos que contém um volume maior de
informacao (HUANG; LIU; MAATEN, 2018; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

4.3.2 Xception

Devido a falta de padroniza¢do das abordagens feitas na revisao literaria, tornou-
se dificil e inapropriado comparar o presente projeto com classificadores apresentados
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em outros trabalhos. As abordagens variam em: dimensionalidade, com classificagdes
em volumes (YANG; RANGARAJAN; RANKA, 2018; KOROLEV et al., 2017) e ima-
gens 2D (QIU et al., 2018; SHI et al., 2017); Pacientes com Alzheimer (WANG et al.,
2018) e/ou MCI (QIU et al., 2018); com imagens MRI (LIU; CHENG; YAN, 2018) e/ou
multimodais (SUK; LEE; SHEN, 2014).

Dado que o objetivo nesse projeto esta na insercao de uma nova arquitetura
(DenseNet), avaliacdo de técnicas ja conhecidas (Transfer Learning e Data Augmenta-
tion) mas pouco debatidas sobre a influéncia no presente contexto, além do foco no
diagnéstico de pacientes em estagio inicial (MCI), foi decidido reproduzir as mesmas
abordagens com uma arquitetura ja conhecida em outros trabalhos conhecido como
Xception, como ponto de comparacdo, a qual deriva da tradicional rede Inception
(SZEGEDY et al., 2016).

Assim como a maior parte das arquiteturas CNN, a Xception também foi langada
no desafio ImageNet, desenvolvido por (CHOLLET, 2017) e pertencente a Google o
nome dessa rede deriva de "Versado Extrema da Inception”, ja que tem como ponto de
referéncia a rede Inception. Ambas as arquiteturas tem como ponto base a operagéao
feita pelos layers chamada de Convolucdo Separavel em Profundidade, do inglés Dense
Separated Convolution (DSC), a qual é constituida por dois elementos centrais:

Convolucao pontual: Convolugao com kernel 1x1 que busca identificar as correlagbes
entre layers diminuindo a dimenséo inicial.

Convolucéo profunda: Camadas com convoluc¢ao espacial nxn, a qual mapeia todas as
correlagdes nos espacos dimensionados pela convolugcéao pontual.

Uma DSC original € composta por uma convolugéo profunda seguida de uma
convolucao pontual, essa abordagem permite que cada operacao seja dedicada in-
dependentemente a correlacbées espacias e outra para correlacées entre canais. Se-
parando essas duas tarefas foi possivel evitar a necessidade de operar convolugcéo
em todos os canais da rede, diminuindo o numero de parametros (CHOLLET, 2017;
SZEGEDY et al., 2016).

A rede Xception trabalha com uma Convolucao Separavel em Profundidade
Modificada, que foi introduzida no modelo Inception V3. Essa operacdo muda a ordem
da DSC, iniciando com uma convolugao pontual e seguida por uma convolugao pro-
funda. Como o préprio nome diz a Xception buscou uma versédo extrema da Inception,
separando totalmente a independéncia na identificacao das correlagdes entre canais e
correlagdes espaciais.
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Figura 11 — Arquitetura da rede Xception
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Fonte: Chollet (2017)

4.4 Transferéncia de Aprendizado

Visando superar a falta de um dataset extenso e poder computacional limitado, foi
utilizado a técnica de Transfer Learning utilizando a rede DenseNet169 com a primeira
metade dos layers pré-treinados com os pesos do projeto ImageNet, a rede e seus
parametros estao disponiveis no framework TensorFlow. A outra metade restante sera
treinada com o dataset especifico utilizado nesse trabalho, essa abordagem pretende
concentrar o aprendizado da rede apenas nos detalhes especificos do contexto de
identificacdo de MCI, essas caracteristicas mais complexas sdo identificadas nos layers
finais da rede (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; SAHA, 2018).

4.41 ImageNet

Grande parte dos maiores feitos alcangados na éarea de visdo computacional
nos ultimos anos estiveram presentes no ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC), uma competicdo anual de visdo computacional desenvolvida
sob um enorme dataset disponivel publicamente denominado de ImageNet, nesta
competicao foram desenvolvidas as principais redes CNN (BROWNIEE, 2019). Além
de contribuir com novas arquiteturas para a comunidade, o ILSVRC ajudou em muitos
projetos com a disponibilizacdo dos pesos dessas redes apds serem treinadas com
o ImageNet no desafio. Esse dataset contém mais de 14 milhdes de imagens com
mais de 21 mil classes anotadas, esse volume gigantesco de dados permite que
parte do aprendizado sobre esse dataset possa ser compartilhado em dominios que
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nao possuem essa quantidade de imagens para treinamento (BROWNIEE, 2019;
KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012).

4.5 Data Augmentation

Figura 12 — Data Augmentation.

Zoom

Fonte: O autor

As transformagdes foram aplicadas no conjunto de imagens que alimentou o
treinamento, onde foram geradas copias transformadas das imagens originais pra cada
técnica durante o treinamento do modelo.

Conforme visto no capitulo 3, as técnicas escolhidas para o processo de Data
Augmentation foram baseadas no trabalho feito por Hussain et al. (2018a) em que
foi constatado uma melhor adaptabilidade dos classificadores em imagens, quando a
técnica de Data Augmentation preserva a maior parte da informacgao. Dentro dessa
perspectiva, foram escolhidas as técnicas que apresentavam maior valor de Informacéo
Mutua: rotagao, zoom e deslocamento. A aplicacdo dessas técnicas apliacadas ao
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dataset estao exemplificadas na Figura 10, enquanto na Tabela 2 estao listados os
ranges utilizados para cada transformacéao

Tabela 2 — Ranges utilizados no DAG.

Transformacgado | Range

Rotacgéao 90°
Deslocameto 0.10
Zoom 0.10

4.6 Detalhes do procedimento

Para o treinamento e posterior analise de desempenho as imagens foram dividi-
das em trés grupos: treinamento, teste e validacao. O primeiro refere-se ao conjunto
de dados que foi utilizado para treinar o modelo, o segundo para testar a eficacia do
modelo durante o treinamento com dados néo vistos e a terceira consiste no conjunto
de imagens também nao vistas durante o treinamento e que servird como validagao
final da performance de cada etapa (LIU; CHENG; YAN, 2018; KHVOSTIKOVA et al.,
2018; WEN et al., 2020).

O treinamento dividiu-se em seis processos de variagao e que foram treinados
e analisados conforme o esquema que pode ser visto logo abaixo:

» Nao balanceado: treinamento com o dataset desbalanceado (nUmero de imagens
por classes de ordens diferentes), conforme foram coletadas.

» Balanceado: treinamento com o numero de imagens por classe balanceados por
meio do undersample.

« Augmentation: foi treinado o conjunto de dados utilizando a técnica de augmenta-
tion.

« Sem augmentation: treinamento do conjunto de dados sem nenhuma adigcéo de
augmentation.

« Variacdo de parametros: treinamento com a DenseNet variando a profundidade
(L) em 7, 24 e 40 layers, e a taxa de crescimento (k) em 12 e 24. Para cada
variacao a tabela explica 0 nome adotado de cada modelo.

« Transferéncia de aprendizado: treinamento com a DenseNet atualizada com os
parametros treinados no projeto ImageNet.
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Classes desbalanceadas

Classes balanceadas

- Com Augmentation

- Sem Augmentation

- Com Augmentation

- Sem Augmentation

(. Modelo 1
- Modelo 2
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- Modelo 6

(. Modelo 1
- Modelo 2
- Modelo 3
- Modelo 4
- Modelo 5
| - Modelo 6

(. Modelo 1
- Modelo 2
- Modelo 3
- Modelo 4
- Modelo 5
| - Modelo 6

(. Modelo 1
- Modelo 2
- Modelo 3
- Modelo 4
- Modelo 5
| - Modelo 6

Tabela 3 — Imagens por classe em cada abordagem.

Abordagem Normal VMD MD
Nao balanceado 3200 2240 896
Balanceado 950 950 896

Para a avaliacao de desempenho foram utilizadas as seguintes métricas:

» Acuracia de classificacao (ACC): definida como a proporcao das imagens classifi-

cadas corretamento pelo numero total de imagens.

« Area abaixo da curva ROC (AUC): A curva ROC é obtida por meio da razdo entre
a taxa de Positivos verdadeiros (TPR) versus a taxa de falsos positivos (FPR),
quanto maior a area abaixo dessa curva melhor a perfomance do modelo dentro
de cada limite de classificagao.



Capitulo 4. Metodologia 48

Tabela 4 — Dicionario de modelos.

L k
Modelo 1 7 12
Modelo 2 22 12
Modelo 3 40 12
Modelo 4 7 24
Modelo 5 40 24
Modelo 6 || DenseNet com TA
Modelo 7 || Xception com TA

» Tempo de execugéao (TE): Tempo que o computador leva para executar o treina-
mento do modelo.

Para cada métrica foi computada seu valor durante o treinamento e teste, mas
na validacao sera a principal forma de analise, a qual foi obtida da seguinte forma: o
modelo apds treinado, foi validado por meio da predicdo com o modelo treinado para o
dataset de visualizagéo, sendo todas as métricas computadas trés vezes, e entdo a
média dessas amostras ficaram definidas como as acuracias e AUCs definitivas.
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5 Resultados

Utilizando o dataset conforme obtido na fonte, houve um desbalanceamento
entre as classes conforme foi apresentado na Tabela 3. Para todas as abordagens
dividiu-se os dados em treinamento, validacao e teste: 64% para treino, 20% validacao
e 16% teste. Por meio da linguagem Python foram criados os modelos conforme
orientado pelos parametros mostrados na Tabela 4 e por Huang, Liu e Maaten (2018).
Fazendo uso do ambiente disponivel na plataforma Kaggle, foi utilizado a GPU para
treinamento dos modelos. Na abordagem de balanceamento entre as classes, foi
feito o undersample por meio da reducédo de imagens das classes majoritarias, ND
e VMD. Dividindo de forma equivalente cada classe, com o nimero de arquivos para
treinamento iguais entre elas. A divisdao apds o undersample pode ser vista com mais
detalhes na Tabela 5.

Tabela 5 — Balanceamento do conjunto de dados apés balanceamento

ND | VMD | MD
Treino 650 | 650 | 650
Teste 150 | 150 | 100

Validacdo || 150 | 150 | 146

Afim de reproduzir o modelo de maneira semelhante ao trabalho de (HUANG;
LIU; MAATEN, 2018), foi adotado como funcédo de perda o Gradiente Descendente
Estocastico, com decaimento de peso de 10~* e momentum Nesterov de 0.9 sem
amortecimento. Utilizando 40 épocas e um lote de tamanho 32, foram obtidos os
resultados vistos na Tabela 6.

Considerando inicialmente apenas as DenseNets sem aprendizado prévio (M1
até M5), foi visto que de maneira geral os resultados ndo foram tao satisfatérios, tendo
a melhor acurécia obtida utilizando o Modelo 4 (57,14%) no conjunto desbalanceado de
imagens e sem a aplicagao de Data Augmentation. No entanto, avaliar somente essa
métrica para classes desbalanceadas pode distorcer a interpretacéo dos resultados
(o modelo pode ter previsto todas as instancias como a classe majoritaria), portanto
avaliar a métrica AUC e as matrizes de confusdo serdo necessarias para uma me-
Ihor explicabilidade do resultado. J& na tabela 6 € possivel notar que o Modelo 6, a
DenseNet com transferéncia de aprendizado, saiu-se 6tima para todas as abordagens,
indicando que os padrdes aprendidos no ImageNet Challenge também ajudaram a rede
a diferenciar as classes de pacientes MCI e saudaveis. A diferenca dos resultados entre
a abordagem com transferéncia de aprendizado e os modelos sem pré aprendizado
foram bem significantes, mostrando o enfraquecimento da DenseNet quando é treinada
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Tabela 6 — Resultados obtidos com a DenseNet.

Desbalanceado
Sem augmentation \ Com augmentation
M1 | M2 | M3 | M4 | M5 | M6 | M1 | M2 | M3 | M4 | M5 | M6
ACC || 53,35 48,07 55,41 57,14 50,83 66,77 54,12 51,54 36,49 52,09 50,51 61,59
AUC || 76,16 67,67 77,35 76,77 74,90 80,63 75,78 74,91 52,92 74,08 74,24 80,66
TE || 6,35 | 18,05 54,79 6,02 | 104,9 23,23 36,68 42,05 60,2 | 36,82 108,6 36,02
(min)

Balanceado
Sem augmentation \ Com augmentation
M1 | M2 | M3 | M4 | M5 | M6 | M1 | M2 | M3 | M4 | M5 | M6
ACC || 41,00 37,5 | 38,75 48,25 51,75 66,25 49,08 52,75 55,67 46,33 43,75 64,7

AUC || 64,99 63,38 57,39 70,57 73,78 79,00 70,21 71,48 73,89 69,28 68,00 77,21
TE || 1,71 |1 6,90 | 21,05 1,78 | 40,17 3,68 | 11,22 13,70 22,44 11,22 41,09 3,59
(min)

com um conjunto de dados pequenos. Mesmo utilizando o Data Augmentation, que
acrescenta mais imagens ao treinamento, n&o foi possivel notar alguma diferenga
expressiva nos modelos sem a TA. Apenas na abordagem utilizando o conjunto de
dados balanceado, houve uma leve melhora nos modelos apés o DAG.(HUANG; LIU;
MAATEN, 2018; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015) A avaliagéo foi feita por influéncia
de cada técnica aplicada.

5.1 Balanceamento

Comparando somente a tabela 6, € visto que a utilizagdo do conjunto de dados
desbalanceado aparentou obter resultados levemente superiores do que aplicando o
undersample, avaliando tanto pela métrica AUC como para ACC . Ja na Figura 13 é
possivel comparar as matrizes de confusdo dos modelos com melhores resultados
para o conjunto de dados desbalanceado (M3 e M4 sem augmentation), em relagéo
aos mesmos modelos com o os dados balanceados. Pelas matrizes é possivel ter
uma visao mais detalhada de como o modelo trabalhou nas previsdes dos dados de
validacao, e por ela € possivel concluir que de forma geral o desbalanceamento entre
as classes nao afetou tanto o desempenho dos melhores modelos como o esperado,
embora a classe minoritaria, representada pelos pacientes com MCI moderado, tivesse
sido ignorada nas previsées dos modelos em algumas abordagens.

Mesmo trabalhando com o conjunto de dados desbalanceado, os modelos com
os melhores resultados ndo tenderam a escolher somente a classe majoritaria, como
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ocorre na maior parte das vezes em conjuntos de imagens desbalanceadas entre
as classes. A pequena perda na performance para o conjunto balanceado, pode ser
explicado pela reducdo do numero de exemplos para treinamento apos a aplicacao do
undersample, indicando inicialmente uma sensibilidade maior da arquitetura a falta de
dados do que ao desbalanceamento (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015) .

No modelo 6, o qual foi aplicado a transferéncia de aprendizado e que obteve
os melhores resultados, a influéncia do balanceamento foi minima, nao refletindo nas
métricas finais. De uma forma geral, como o balanceamento por undersample nao
teve impacto significativo na performance do modelo, foi optado em nao utiliza-lo na
busca pelo modelo ideal, ja que nessa abordagem um conjunto de imagens é perdida,
diminuindo a quantidade informacéo disponivel ao aprendizado do modelo. Somado
ao fato de que o Data Augmentation também tem utilidade na redugéo do impacto de
classes majoritarias. Potanto, foi considerado o Balanceamento por undersample uma
técnica descartavel nesse projeto.

Figura 13 — Matrizes de confusao (andlise do balanceamento)

Confusion Matrix Confusion Matrix
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(a) M6 desbalanceado (b) M4 desbalanceado
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(¢) M6 balanceado (d) M4 balanceado

Fonte: O autor.



Capitulo 5. Resultados 52

5.2 Augmentation

Com relagédo ao Data Augmentation para a DenseNet, € possivel notar que para
o conjunto de classes balanceadas, o aumento da peformance do modelo foi mais
notavel, isso devido ao fato de que o DAG promove um aumento do nimero de imagens
a serem treinadas, especialmente apds ter sido feito o undersample, que tornou o
dataset ainda menor. Tal resultado reforca mais a hipétese do modelo ser sensivel
negativamente quando treinado com um menor volume de dados (HUSSAIN et al.,
2018a).

Figura 14 — Métricas durante treinamento (Analise do Data Augmentation).
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Fonte: O autor.

Analisando a DenseNet submetida a transferéncia de aprendizado (M6), apenas
pela acuracia aparenta que o Data Augmentation tenha piorado sua performance. No
entanto, ao comparar a curva de AUC ao longo das epochs, e a funcao de perda vista
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na Figura 14, para os dados de treino representados pelos pontos azuis, a validagao
durante o treinamento pela curva em azul claro e a validagao final na reta roxa, fica
evidente uma diferenca entre as abordagens. Embora tenha até conseguido uma
acuracia melhor, as métricas durante o treinamento e teste sem o DAG diferiu muito da
validacgéo final, indicando que possivelmente o modelo pode melhorar seu resultado
com mais épocas sendo acrescentadas, ja que as curvas das métricas para treino e
validacao ainda estao proximas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; SKANSI, 2018).

Ja na abordagem com o DAG, embora exista também a diferenca entre as
métricas de treinamento e validagao, a distancia entre elas € menor, indicando um maior
poder de generalizagdo para dados nao vistos. Também considerando a curva ainda
ascendente no treinamento, possivelmente o modelo pode melhorar seu resultado com
mais épocas sendo acrescentadas, ja que a curva AUC e a funcao de perda ainda nao
apresentaram uma estabilizacdo. Como o Data Augmentation realiza transformacoes
nas imagens afim de permitir uma maior generalizacdo na descriminacao entre as
classes, € necessario um tempo maior de treino até o modelo atingir o estado étimo.
No entanto a diferenca entre as métricas de treino e teste, podem indicar o comec¢o de
um enviezamento do modelo (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; SKANSI, 2018).

5.3 Parametro L

O parametro L, referente a profundidade da rede, é destacado no trabalho de
Huang, Liu e Maaten (2018) como positivamente correlacionado com a performance de
seu modelo, ou seja, quanto maior a profundidade da rede, maiores foram as acuracias
constatadas. Esse fator s6 seguiu a mesma légica de forma categoérica no conjunto
balanceado e com Data Augmentation, nos quais os modelos M1, M2 e M3 aumentaram
os valores de suas métricas conforme o numero de L aumenta (sendo M3 com o maior
L, igual a 40). Embora no conjunto desbalanceado e sem aplicacdo de DAG o modelo 3
tenha performado com o melhor AUC, néo fica claro apenas pelas tabelas de resultados,
a influéncia positiva desse parametro de forma geral. O efeito de L no aprendizado
pode ter sido infimo nesse caso, devido a influéncia das outras variaveis (volume de
dados especialmente), que podem ter sido tdo impactantes ao ponto de anular qualquer
efeito da profundidade da rede sobre o resultado final (SKANSI, 2018). No entanto foi
possivel notar que o parametro L estava correlacionado com o tempo de treinamento,
ao passo que quanto mais camadas foram adicionados a rede, mais parametros foram
necessarios passar por treinamento. O grafico de L em relacao ao tempo pode ser visto
na Figura 15.
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Figura 15 — L x tempo(min).

15

10

10 20 30 40 50
t=mpo(s)

Fonte: O autor.

5.4 Parametro k

Os modelos 4 e 5 apresentam um k igual a 24, dobrando o valor em relagéo a M1,
M2 e M3. Conforme a taxa de crescimento aumenta, € possivel notar que o tempo de
treinamento também € acrescido, ao passo que mais parametros sao inseridos na rede.
No entanto tal complexidade néao refletiu nos resultados, em todas as abordagens ao
aumentar o numero de k as métricas conquistadas foram menores do que os modelos
com k menor, se comparado ao seu par de mesmo valor L. Ao observar as matrizes
de confusdo em quase todos os casos os modelos de k elevados apresentaram a
previsao de todas, ou quase todas as instancia como a classe majoritaria na abordagem

Figura 16 — Matrizes de confuséo (analise de k).
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Fonte: O autor.
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sem balanceamento entre as classes, mostrando o reflexo do desbalanceamento
nos resultados quando a rede possui k elevado. Na figura 15 é possivel comparar a
diferenca entre 0 modelo 4 para a abordagem com o conjunto de dados balanceados,
em relacdo ao mesmo modelo com o conjunto de dados desbalanceado, ambas sem
Data Augmentation.

5.5 Transferéncia de Aprendizado

O uso da transferéncia de aprendizado possibilitou a DenseNet melhorar sua
performance comparado ao aprendizado sem pré conhecimento. O uso dos pesos
treinados no dataset do ImageNet possibilitou 0 acesso do modelo a uma quantidade
maior de imagens no treinamento, mesmo sendo de dominios difierentes, os padrdes
transferidos do ImageNet ajudou no diagnéstico das classes de cada paciente.

Mesmo n&o chegando a alcancar resultados perfeitos na validacdo, o aumento
de desempenho representa uma conquista simbdlica dado ao fato de poucos trabalhos
terem analisado a influéncia da transferéncia de aprendizado no contexto desse projeto.
Parte da explicacdo desse sucesso tem origem na natureza do problema: no exame
de MRI estruturual o principal indicador diferenciador entre diferentes graus de perda
cognitiva esta na atrofia cerebral detectada por esses exames, apresentando-se como
um "espaco"na imagem com intensidade de pixel diferente do restante da massa
encefalica. Em outras palavras, o modelo procura por "buracos"em que seu tamanho
influencia na escolha da classe, portanto o reconhecimento de estruturas como essa
podem ser aprendidos em dominios de imagens diferentes (FRISONI et al., 2010).

Tabela 7 — Resultados obtidos com os modelos de TA

Desbalanceado
Sem augmentation || Com augmentation
M6 M7 M6 M7
ACC 66,77 | 58,96 61,59 | 59,01
AUC 80,63 | 74,96 80,66 | 78,53
TE 23,23 | 8,18 36,02 | 45,5
(min)
Balanceado
Sem augmentation || Com augmentation
M6 M7 M6 M7
ACC | 66,25 | 51,25 64,75 | 50,42
AUC | 79,00 | 67,11 77,21 | 71,46
TE 3,68 | 4,03 3,59 | 16,52
(min)
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Comparando os dois modelos, foi possivel notar que os resultados obtidos pela
DenseNet foram superiores ao da Xception, no entanto, ao analisar as curvas das
métricas de treinamento para ambas as redes foi notado que a convergéncia entre
as métricas de validagao e treino nao foram atingidas, assim como em nenhum caso
ocorreu um sinal claro de overfitting, sugerindo aumentar o numero de epochs do
treinamento até chegar ao modelo 6timo(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; SKANSI,
2018). Na Figura 14 é possivel visualizar as curvas de aprendizados da rede Xception
(M7) sem Data Augmentation, a qual € similar a curva de mesma abordagem da
DenseNet na Figura 13b discutida anteriormente.

A melhor performance da DenseNet pode ser explicada pela sua arquitetura
contribuir com o compartilhamento de caracteristicas aprendidas. De acordo com
Huang, Liu e Maaten (2018), o fato da DenseNet estabalecer conexées com todos seus
layers subsequentes reutilizando as caracteristicas aprendidas pode ter se beneficiado
mais do processo de transferéncia de aprendizado do que a Xception, dado que a
metade inicial pré-treinada com o enorme dataset do ImageNet péde compartilhar os
papdrdes aprendidos com toda a rede, tendo mais impacto na decisao dos layers finais
(HUANG; LIU; MAATEN, 2018; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; SKANSI, 2018).

Outro ponto interessante de ser notado foi a diferenca entre as velocidades
das arquiteturas, além de obter melhores resultados a DenseNet também conseguiu
completar seus treinamentos na maior parte das vezes de forma mais rapida do que
a Xception, e diferente dessa ultima, ao ser submetida a um maior nimero de dados
de treinamento com a aplicagao do Data Augmentation, nao cresceu seu tempo de
treinamento de forma consistente. Tal fato pode ser explicado pela reutilizagdo de
features dita anteriormente, que contribui na criacdo de um modelo mais compacto,
além da utilizacdo das chamadas camadas bottleneck, que sao implementadas no
modelo treinado com o ImageNet, disponivel para a transferéncia de aprendizado,
essas camadas reduzem dimensionalmente os mapas de caracteristicas na saida de
cada layer (HUANG; LIU; MAATEN, 2018).

5.6 Aumento no numero de epochs

Devido aos graficos de aprendizado para os modelos utilizando TA, os quais
sairam-se como 0os melhores e aparentavam nao ter chego ao estado 6timo de treina-
mento, especialmente nas abordagens com Data Augmentation. Foi acrescentando um
numero de 80 epochs para treinamento, obtendo os resultados mostrados na Tabela 8.

Apébs a insercao de mais epochs para treinamento, foi possivel aumentar a
acuracia e a AUC, tanto para a abordagem com e sem DAG. No entanto, 0 aumento de
performance e resultado final para o treinamento sem Data Augmentation mostrou-se
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Tabela 8 — Resultados obtidos com os modelos de TL com 80 epochs

Desbalanceado
Sem augmentation || Com augmentation
M6 M6
ACC 71,82 65,17
AUC 84,46 83,56
TE 22,28 96,03
(min)

mais eficiente do que utilizando essa técnica. O aumento no tempo de treinamento
também mostrou-se um limitante no uso de DAG.

De acordo com Huang, Liu e Maaten (2018), o fato de ser uma rede que
utiliza parametros de forma mais otimizada do que outras redes tradicionais, o que foi
demonstrado em seu trabalho, torna a DenseNet menos propensa a overfitting. Esse
fator responde a piora da abordagem com Data Augmentation, a qual visa transformar
as imagens de modo a induzir a rede paraa novos exemplos de treino, diminuindo
assim o risco de overfitting. No entanto, como a DenseNet é menos propensa ao
enviezamento do modelo, a abordagem acaba apenas "atrasando"o treinamento, sem
ter impacto na performance do modelo final (HUANG; LIU; MAATEN, 2018; SKANSI,
2018).

Com esses ultimos resultados, foi visto que, embora nao tenha conseguido um
resultado satisfatorio para aplicacao no diagnéstico de Comprometimento Cognitivo
Leve, 0 modelo 6timo reproduzido nesse trabalho da-se pela utilizagdo da rede Dense-
Net, com transferéncia de aprendizado, utilizando os dados sem balanceamento e sem
Data Augmentation. Os detalhes da rede podem ser vistos na Figura 17.

Figura 17 — Rede final

Layer ftype]' ' ' Oﬁtput Shape . ' “Param #
dense;etlﬁg [Func;ional] ?None, 7, 7, 1664) 12642880
dropouf {Drobout] . . (None, ?1 7, 1664) 0

batch normalization {BatEhNu (None, ?, 7. 1664] ' 6656
flatten (Flatten) ' (None, B81536) ' 0

dense (Dense) ' ' {(None, 512) ' 41746944
dense 1 (Dense) . . (None, 3) - . 1539

Total params: 54,398,019
Trainable params: 41,751,811
Non-trainable params: 12,646,208

L R R T

Fonte: O autor.



58

6 Conclusao

Motivado por avangos no diagnéstico automatizado de Alzheimer por Inteligéncia
Artificial, esse trabalho visou explorar diferentes técnicas de Deep Learning utilizadas
na area de classificacao de imagens procurando entender a influéncia que tais técnicas
teriam no diagndstico precoce de Alzheimer (Comprometimento Cognitivo Leve) por
meio de imagens MRI estruturais. Com os resultados e discuessdes levantadas foi
possivel concluir que muitas técnicas comuns na utilizacao de classificacdo de imagens
podem atuar de forma danosa quando aplicadas ao contexto de saude, além de
evidenciar a necessidade de que cada uma dessas técnicas merecem ser consideradas
e analisadas no contexto de identificacdo da classificacdo em especifico, ao passo que
o diagnéstico de cada doenca difere em estrutura, forma e padrao. (SINGH et al., 2020;
MORID; BORJALI; FIOL, 2021)

Embora sem ter alcancado grandes valores de métricas que permitam dizer que
algum dos modelos criados seja plenamente satisfatério no diagnéstico das classes,
o trabalho permitiu mostrar as influéncia negativas e positivas de cada técnica dentro
do contexto de imagens médicas até que se chegasse num modelo otimizado. Tal
modelo evidenciou a importancia do método de Transfer Learning que pdde melhorar a
performance do modelo ao transferir aprendizado de um dataset de diferente dominio
mas com um volume maior de dados disponiveis. Esse resultado é de grande valia ao
passo que foi possivel constatar a eficacia de um método que pdde suprir o gargalo de
escassez de imagens nos datasets de imagens médicas.

Quando iniciado o aprendizado do zero, a DenseNet mostrou-se grandemente
impactada pela quantidade de dados disponiveis no dataset, ocasionando em um
mal desempenho que tornou até a andlise de seus parametros inconclusiva, apos
a transferéncia de aprendizado houve uma evolugao notavel de performance, o que
evidenciou a sensibilidade dessa rede em relacéo ao volume de dados, tornando um
potencial fator de limitacdo na aplicacédo da DenseNet no diagndstico de pacientes com
Comprometimento Cognitivo Leve.

A técnica de Data Augmentation mostrou-se ndo tdo efetiva para o uso em
imagens médicas no contexto do trabalho, o que pode ser explicado pela diferenca
de caracteristicas ao ser submetida na classificacdo de imagens médicas, nas quais
infimos padrées podem ser a fronteira de decisdo no diagnéstico da doencga, ao aplicar
a técnica de DA tais padrées podem nao ser alimentados no treinamento do modelo
ou até mesmo confundi-lo ao aplicar as transformagées. (HOSSEINI-ASL; KEYNTON;
EL-BAZ, 2016; SUK; LEE; SHEN, 2014)
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6.1 Consideracoes

Devido a sensibilidade do modelo ao tamanho do dataset, aumentar o numero
de imagens para treinamento do modelo seria um passo fundamental para buscar a
otimizacdo da performance. A dificuldade de encontrar datasets publicos disponiveis
de imagens médicas que sejam extensos, prejudicou a realizacéo da tarefa de forma
plenamente satisfatoria, no entanto existem solucdes possiveis gie possam suprir
esse déficit. Consultando a literatura € possivel notar um grande numero de trabalhos
em que o autor tinha dominio sobre a aquisi¢do dos dados (HUSSAIN et al., 2018a;
KLINGELHOEFER; ROUSSEAU, 2017; HOSSEINI-ASL; KEYNTON; EL-BAZ, 2016),
podendo construir 0 dataset de forma otimizada para 0 modelo em questéo, escolhendo
caracteristicas e quantidade de imagens necessarias. Embora tenha sido inviavel para
a realizacao edsse projeto, tal abordagem seria de grande valia para a otimizagdo do
mesmo. (BRON et al., 2015)

Além da coleta de dados outra forma de suprir a falta de imagens seria por meio
da geracao de imagens sintéticas a partir das ja existentes, especialmente na classe
minoritaria, o que lidaria também com o desbalancemento entre as classes. O método
de balanceamento por meio do aumento de exemplos da classe minoritaria é conhecido
como Oversample e conta com varias formas de realizacao dessa tarefa, algumas mais
simples como duplicagao dos dados ja existentes e outras formas mais complexas
que fazem até usos de algoritmos focados totalmente na criacdo de dados sintéticos,
esse ultimo grupo tem sido representado e conseguido grandes resultados por meio da
aplicacao das chamadas Redes Adversarias Generativas (LECUN; BENGIO; HINTON,
2015). No trabalho proposto por Mariani et al. (2018), foi utilizado uma rede GAN
como uma ferramenta de aumento para restaurar o balanceamento no conjuntos de
dados. Um dos pontos desafiantes que o autor cita para essa abordagem esta no
fato de que as poucas imagens de classes minoritarias podem nao ser suficientes
para treinar uma GAN. No entanto é constatado que foi possivel superar tal problema
incluindo durante o treinamento adversario todas as imagens disponiveis das classes
majoritarias e minoritarias. Nessa abordagem o modelo gerador aprende recursos de
classes majoritarias e que séo uteis para gerar imagens das classes menos frequentes.
(MARIANI et al., 2018)

A falta de disponibilidade a uma infraestrutura melhor, especialmente o acesso a
melhores GPUs tornou o progresso do modelo tarefa mais dificil, isso porque a criacao
de redes com mais parametros, aumentando os valores de L e k ficou impossibilitado
por esse déficit, tais parametros de acordo com Huang, Liu e Maaten (2018) esta
correlacionado com a performance do modelo para reconhecimento de padrdes mais
complexos. A infraestrutura também impossibilitou uma primeira abordagem pretendida
nesse projeto que seria utilizar volumes MRI ao invés de transforma-los em slices
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2D como foi feito, a GPU limitada nao permitiu o treinamento de volumes de forma
minimamente viavel. De acordo com Hosseini-Asl, Keynton e El-Baz (2016), trabalhar
na classificacdo de volumes por pacientes agrega mais informacao que pode ser Util e
sao perdidas quando ocorre a segmentacao e classificagao por patches em imagens
2D como foi feito no presente trabalho. No entanto isso demandaria um elevado custo
computacional. (HOSSEINI-ASL; KEYNTON; EL-BAZ, 2016)
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