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Resumo

O aumento no surgimento de novos casos de cancer de mama tem repercutido como um dos
graves problemas de satiide publica no mundo. A mamografia, comparada aos demais exames
disponiveis, ¢ a forma mais eficaz para a deteccdo de tumores em fase inicial e permite
detectar tumores a partir de 1 mm, enquanto no auto-exame s6 € possivel perceber tumores
a partir de 1,5 cm. Apesar das vantagens apresentadas, falhas de diagndstico podem ainda
existir. Como consequéncia da ma interpretacao dos exames de mamografia tem-se um
aumento do nimero de realizacdo de bidpsias desnecessarias e de tratamentos inadequados.
Visando utilizar a tecnologia computacional para auxiliar radiologistas na leitura de
imagens e diagnodstico precoce do cancer de mama, o presente trabalho investiga o uso de
rede neural convolucional na detec¢ao de cancer em mamografias. Uma arquitetura de rede
neural convolucional foi implementada e alguns fatores de impacto foram investigados. Os
resultados obtidos da experimentacao foram analisados e um modelo linear de regressao
¢ apresentado junto com a melhor configuracao para a rede dentre os fatores analisados

utilizando a acuracia como métrica.

Palavras-chave: Mamografia, Rede Neural, Cancer.
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1 Introducao

O aumento no surgimento de novos casos de cancer de mama tem repercutido como
um dos graves problemas de saude publica no mundo. A Organizacdo Mundial da Satde
(OMS) prevé para o ano de 2030 que ocorrerd uma média de 27 milhoes de novos casos
de cancer de mama no mundo, o que equivale a 17 milhdes de mortes (LEITE, 2011).
Considerando o Brasil no ano de 2010, cerca de 12.705 mulheres tiveram mortes ocasionadas
pelo cancer de mama, sendo que esse tipo de cancer ¢ uma das principais causas de mortes
em mulheres com idade entre 39 e 58 anos (INCA, 2012). J4 em 2018 eram esperados
aproximadamente 2,1 milhoes de novos diagnosticos de cancer de mama, sendo estimadas
mais de 627 mil mortes em 2018, representando 6,6% do total de mortes por todos os
tipos da doenca. A pesquisa ainda aponta que a uma a cada quatro mulheres que possui

um caso de diagnostico de cancer tém cancer de mama, representando assim 24,2% do
total (FEMAMA, 2019).

O combate ao cancer de mama se da por meio da realizacao periédica do auto-exame
das mamas, do exame clinico realizado pelo profissional de saide e de exames por imagens,
como a mamografia, pois com a descoberta precoce existe a possibilidade da realizacao
de tratamentos que aumentam as chances de cura do paciente (SOUTO, 2014). Segundo
SOUTO (2014) “paises em desenvolvimento, como o Brasil, sao os mais afetados com
essa doenca devido a falta de informacao e precarizacao de parte dos servigos de satde

ofertados a populacao”.

A mamografia, comparada aos demais exames disponiveis, é a forma mais eficaz para a
deteccao de tumores em fase inicial e permite detectar tumores a partir de 1 mm, enquanto
no auto-exame s6 é possivel perceber tumores a partir de 1,5 cm (LEITE, 2011). Apesar
das vantagens apresentadas, falhas de diagnostico podem ainda existir e sdo geralmente
causadas por limitagées ou falhas humanas que incluem cansago, indisposicao e outros
fatores pessoais envolvendo os especialistas. Estima-se que a taxa de acerto dos radiologistas
no rastreio do cancer em mamografias varia entre 65% e 75% de sucesso (SKAANE, 1997).
Como consequéncia da ma interpretacao dos exames de mamografia e da inseguranga no
diagnostico, tem-se um aumento do nimero de realizacao de bidpsias desnecessarias e de

tratamentos inadequados.

Uma maneira de mitigar o problema é utilizar a tecnologia computacional para
auxiliar radiologistas na leitura de imagens e diagndstico precoce do cancer de mama. A
computacao apresenta abrangéncia nessa area com utilizacao de sistemas de Diagnéstico
Auxiliado por Computador (CAD - Computer-Aided Diagnosis). Esses sistemas nao tém

como finalidade substituir os especialistas da area, mas sim auxiliar os mesmos a fim
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de diminuir a incerteza no diagnéstico fornecendo uma segunda opiniao ao caso. Muitos
sistemas CAD utilizam redes neurais artificiais para classificagdo dos tumores em imagens,
tais como os sistemas apresentados nos trabalhos de Komeda et al. (2017) e Al-antari et
al. (2018).

O reconhecimento de imagem ¢é um classico problema de classificagao e as redes
neurais convolucionais (CNN - Covolutional Neural Network) possuem um histérico de
alta acurdcia para esse problema. As redes neurais convolucionais tiveram um enorme
aumento de popularidade depois que uma rede neural convolucional chamada AlexNet
competiu no desafio proposto pelo ImageNet e apresentou um desempenho expressivo
no reconhecimento de imagens (DRAELOS, 2019). Ao longo dos ultimos anos muitos
trabalhos académicos foram desenvolvidos no intuito de avaliar o desempenho das redes
neurais convolucionais no reconhecimento de cancer de mama em imagens médicas, dentre
os quais: Zhang (2017), Alom et al. (2019) e Zhou (2016). Essas redes vém apresentando
um desempenho excelente em descrever imagens naturais, realizar reconhecimento facial e

analisar imagens médicas (incluindo radiografias de térax, fotos lesdes cuténeas e laminas
histopatolégicas) (DRAELOS, 2019).

Visto que os computadores podem atuar como uma poderosa ferramenta de auxilio
na deteccao de cancer de mamas e que as redes neurais convolucionais estao apresentando
desempenho excelente na analise de imagens médicas, o presente trabalho propde investigar
a eficiéncia de uma rede neural convolucional na deteccdo de cancer em mamografias,
e por meio de analise e experimentacao obter resultados e apontar fatores que possam
impactar na acuracia da rede neural convolucional em questdao. O modelo de rede neural

convolucional selecionado para este trabalho teve como baseline o trabalho de Zhou (2016).

1.1 Justificativa

A mamografia é vista como o melhor método de deteccao precoce do cancer de
mama, no entanto, cerca de 10% a 30% das anomalias mamadrias nao sao identificadas
devido as limitagoes dos préprios especialistas (SOUTO, 2014). Além disso, ndo é comum
pacientes obterem um diagnéstico rapido sobre um tumor de mama exclusivamente por
meio de um tnico exame ou consulta médica. Geralmente é necessario a realizacao de uma
biopsia antes da confirmacao do diagnéstico pelo médico e a espera pelos resultados de
laboratorio prolonga o tempo exigido para o diagnéstico, o que pode aumentar o risco
do céncer deixar efeitos irreversiveis sobre a saide do paciente (ZHOU, 2016). Outro
fator negativo ¢é o transtorno emocional causado ao paciente devido a demora por uma
resposta. Em razao desses problemas, ao longo dos anos foram desenvolvidos métodos
alternativos de apoio ao diagnéstico, sendo um deles a utilizacao de sistemas CAD, uma

vez que esses sistemas ampliam em até 15% a precisdo no rastreamento de anomalias
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em mamografia (CALAS; GUTFILEN; PEREIRA, 2012). Alguns sistemas CAD utilizam
técnicas de redes neurais artificiais como as CNNs, que vém provando sua eficiéncia em
diversas tarefas de reconhecimento de imagens (ARAUJO et al., 2017). Dado esse contexto,
¢ interessante investigar a eficiéncia das redes neurais convolucionais na deteccao de cancer

de mama, o que torna esse trabalho relevante para a sociedade.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é investigar o uso de redes neurais convolucionais

para o reconhecimento de cancer em mamografias.

Dado o objetivo geral, os objetivos especificos estabelecidos sao os seguintes:

e Determinar o modelo de rede neural convolucional a ser utilizado nos experimentos.

em exames de mamografia.
o Definir a estratégia de analise experimental para avaliar a rede implementada.

o Quantificar a eficacia da rede implementada usando como métrica a acuracia.

Como produto deste trabalho espera-se também oferecer um conjunto de métodos e
técnicas para maximizar o resultado final da classificacido, e um comparativo de resultados

entre os modelos de redes neurais convolucionais avaliadas.

1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho encontra-se dividido da seguinte maneira: no Capitulo 2 sdo apresenta-
dos os principais fundamentos necessarios para entender as técnicas utilizadas e conceitos
relacionados. No Capitulo 3 sao apresentados a metodologia utilizada para desenvolvimento
do trabalho e como foi conduzido cada passo. No Capitulo 5 serdo abordados os resultados
que foram obtidos nos experimentos realizados com os modelos de CNN estudados, bem

como também sao apresentadas as consideracoes finais e os trabalhos futuros sugeridos.
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2 Fundamentacao teodrica

Neste capitulo sdo mostrados os principais fundamentos necessarios para entender os

conceitos abordados no presente trabalho.

2.1 Exame de mamografias

A mamografia é um tipo de raio-X ' produzido com um aparelho chamado mamaégrafo,
que comprime a mama e gera imagens de alta qualidade capazes de revelar a existéncia
de sinais precoces do cancer de mama. Atualmente a mamografia é o meio mais eficaz de

diagnostico para a deteccao de cancer de mama.

A mamografia de rotina, ou seja, de rastreamento, é a maneira mais efetiva de
detectar qualquer lesao mamaria precocemente, antes mesmo que o paciente ou o médico
possam nota-las ou palpa-las, e estima-se cerca de dois anos antes da lesao ser palpa-
vel (BARRETOS, 2016). Quanto mais precoce a remoc¢ao do tumor em seu periodo inicial,
maior a probabilidade de cura, sendo capaz de transpor os 95%, além de mostrar melhorias
significativas na sobrevida da paciente (BARRETOS, 2016).

Apesar dessas vantagens, a mamografia pode exibir falso negativo em pelo menos
10% dos casos, particularmente devido a presenca de tecido denso escondendo o cancer sob
a aparéncia dos tecidos normais. A realizacdo do exame também pode causar desconforto,
pois consiste na compressao da mama de maneira gradual e lenta enquanto os feixes de
raios X sao incididos sobre ela. Esse processo é importante para que o tecido da glandula
mamaria seja adequadamente espalhado e eventuais nédulos e microcalcificagoes sejam
caracterizados. A duragao de todo o exame é de aproximadamente 30 minutos (BARRETOS,
2016).

O resultado do exame de mamografia é uma imagem em tons de cinza do tecido
mamario que ¢ interpretada por um radiologista. Essa interpretacao ¢ um tanto quanto
complexa e exige grande habilidade e experiéncia profissional, uma vez que alguns casos
de cancer de mama apresentam alteracoes dificeis de serem percebidas. Além disso, o
aspecto da mama na mamografia varia de mulher para mulher, por isso é importante que
os especialistas tenham em maos imagens do exame anterior no objetivo de comparar

ambas, o que os auxilia na detec¢ao de cdncer de mama (SOUZA, 2018).

A Figura 1 exemplifica como a imagem digital de uma mamografia aparece para o

médico que realiza o diagnostico. Essa figura também serve para ilustrar a necessidade da

L' rajo-X é um exame de diagnéstico por imagem que usa radiacdo ionizante para produzir imagens

internas de diversas partes do corpo.
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Figura 1 — Mamografia obtida do mini MIAS identificando elementos da imagem
Fonte: (SOUZA, 2018)

imagem digital da mamografia ser corretamente interpretada para se obter um diagnodstico

correto.

Os tipos de anomalias mais frequentemente encontrados nos exames de mamografia
sao as calcificagoes, as massas e as distor¢oes de arquitetura (linhas finas ou espiculadas
que se irradiam a partir de um ponto da mama). O tumores ou massas aparecem nas
mamografias como regides densas de tamanhos e formatos diferentes que podem ser

causados por condigdes benignas ou malignas (SOUZA, 2018).

As massas podem ser classificadas de acordo com sua borda: micro-lobuladas, escu-
recidas, mal-definidas, circunscritas e espiculadas. As caracteristicas mais determinantes
para definir se as massas sao malignas sao: disposicao das bordas, tamanho e forma. Isso
mostra a necessidade de técnicas para auxiliar especialistas a diferenciar padrdes malignos

e benignos baseados em forma.

Fruto de constantes avancos tecnologicos da area da medicina, a mamografia digital é
semelhante a mamografia convencional, uma vez que ambas utilizam raios X na producao
das imagens, porém a mamografia digital é produzida com computadores e detectores
digitais ao invés de filmadoras de cassete. Na mamografia digital, a imagem mamografica
¢é capturada por um detector eletronico especial de raios X que converte a imagem numa
foto digital que pode ser revisada no monitor do computador (BARRETOS, 2016). Desse

modo, através do computador, o radiologista pode alterar as propriedades da imagem,
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como: magnificacdo, orientagao, brilho e contraste, afim de verificar melhor as areas da

mama.

Com as vantagens obtidas pelos avancos tecnologicos, os exames também tornaram-se
mais rapidos, fazendo com que os pacientes recebam menos doses de raios X com maior

qualidade diagnostica e menor ntimero de repeti¢oes durante o exame (BARRETOS, 2016).

2.2 Reconhecimento de imagens

A capacidade de reconhecer imagens é algo natural para humanos e animais, mas os
computadores tém certa dificuldade de realizar a tarefa de reconhecimento (RAVINDRA,
2017).

Para que um computador seja capaz de coletar e reconhecer imagens, eles geralmente
sao equipados com uma camera e empregam tecnologias de visao de maquina e sistemas de
software de inteligéncia artificial. Sob o ponto de vista computacional, o reconhecimento de

imagem pode ser definido como a capacidade de determinado programa identificar objetos,
formas, pessoas e coisas (ACADEMY, 2018).

001010100100101010101010101010010100100100010 J06640T101010101101010101010111
0110111010100200101001010101001 010486 T0101110100101001010102011010100100010
01010101001001001101 10 104840110101001010101001001010101010010101010101010011
60701011102011010100101001010100111001011001100110011010010110
0847001010100001000111000100111000110010101010111001010101 1100100 100100101

0010101010101010101110201111001010110111010010101001001100100101010101010101
0010010101001010101010101010101010101010101010101001010100101010100 101010100
1110010101001010111000100100100010010101010100101001001010111001010101010111
11000100101010000100011100010011100011001010101011 1001010101 1100100 100100101
0010101010101010101110101111001010110111010010101001001100100101010101010101
0010010101001010101010101010101010101010101010101001010100101010100 101010100
111001010100101011100010010010001001010101010010100100101011 10010101010 10111
B 000100111000110010201010111001010101 1100100100100101,
0010101010101010101110101111001010110 4

O que o computador vé

.. 81% Benigno

— 0, .
Classificagdo de Imagem 1202 :‘:::Ir?‘::)

Figura 2 — Reconhecimento de Imagens. Fonte: Criada pelo autor

Através dos métodos de reconhecimento de imagens, os computadores aprendem a
reconhecer elementos visuais dentro de uma imagem e através destes elementos detectar
padroes emergentes (RAVINDRA, 2017). Uma vez que se detecta certos padroes os
computadores podem analisar tais imagens e formular tags e categorias relevantes que
fazem sentido (SZELISKI, 2010).

O trabalho de classificacao, seja classificagao de imagens, audios, arquivos ou objetos,

pode se tornar, exponencialmente complexo em um cenario com milhoes de imagens, audios
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ou objetos exigindo interpretacao para serem catalogados por milhoes de pessoas. Uma
maneira para buscar resolver esse dificil problema é com a utilizagao de redes neurais.
As redes neurais possuem grande desempenho no processo de aprendizado e classificagao,
oferecendo um caminho viavel para resolver o problema de forma eficaz unindo o processo de
reconhecimento com o poder de classificagao e aprendizado das redes neurais (RAVINDRA,

2017; BRANDIZZI, 2020).

2.3 Redes neurais

As redes neurais artificiais (RNA) surgiram na década de 40 e desde entao varios
pesquisadores voltaram-se para essa linha de pesquisa. A RNA é uma forma de processa-
mento que se caracteriza por ser um sistema que, em algum nivel, relembra a estrutura do
cérebro humano. Como as redes neurais nao sao baseadas em regras ou programas, a RNA

se constitui em uma forma alternativa a computagao algoritmica convencional (BRAGA;

CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

Sem duvida, as redes neurais artificiais foram inspiradas biologicamente, mas a corres-
pondéncia entre elas e os sistemas neurais biologicos que compoem o corpo humano ainda
sao pequenas. Existem grandes discrepancias entre as arquiteturas e as capacidades dos
nervos artificiais e naturais. O conhecimento sobre as fung¢oes reais do cérebro é limitado, no
entanto, tentaram imita-lo. Nenhum modelo foi bem sucedido na replicagdo do desempenho
do cérebro humano. Assim sendo, o cérebro foi, e ainda é, apenas uma metafora para
uma grande variedade de configuragdes de rede neural que foram desenvolvidas (BRAGA;
CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

2.3.1 Neuronios biolégicos

O cérebro humano ¢ composto de aproximadamente 10'! neurénios e a comunicacao
entre eles ¢ feita através de uma rede de conexao composta por axoénios e sinapses. Os
neuronios operam em um ambiente quimico muito importante para determinar os termos
de atuacao do funcionamento cerebral. Assim, pode-se considerar o cérebro densamente
conectado a rede de comutacao elétrica condicionada pelos processos bioquimicos. A vasta
rede neural tem uma estrutura elaborada com muitas interagoes complexas. A entrada para
a rede é providenciada por receptores sensoriais (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR,
2000). Um receptor sensorial é a estrutura que reconhece um estimulo no ambiente interno

ou externo de um organismo (LIMA, 2009).

Existem dois tipos de sinais quimicos que realizam a comunicagdo do cérebro: sinais
elétricos dentro dos neurdnios e sinais quimicos através da sinapse. A membrana do nodo
tem como finalidade produzir e transmitir esses dois sinais. A membrana que reveste o

exterior do neurdnio é capaz de produzir impulsos nervosos (elétricos), que é uma fungao
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vital do sistema nervoso e central a sua capacidade computacional. Sendo assim, o corpo
humano combina os sinais recebidos e, se o valor resultante for acima do limiar de excitagao

do neuro6nio, ocorre um impulso elétrico que se propaga através do axonio para os neurénios

seguintes (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

2.3.2 Neuronios artificiais

Um neuronio artificial nada mais é que uma unidade de processamento de informacao

que é fundamental para a operacdo de uma rede neural (HAYKIN, 2007).

Funcao Funcdo de
7/ Xi \ soma ativacao

Sinais U 0
Saida
de 4 o(.) - :
entrada %

b Neurdnio

sinapticos Bias %

Figura 3 — Modelo nao-linear de um neurdnio artificial perceptron.
Fonte: Criada pelo autor

Na Figura 3 é possivel identificar os trés elementos basicos da estrutura de um

neurdnio artificial:

1. Um conjunto de n sinapses ou elos de conexao — O comportamento das sinapses é
emulado através de pesos e cada uma delas possui um peso préprio. Um sinal x; é
recebido na entrada da sinapse j conectada ao neurdnio k, esse sinal é multiplicado
pelo peso sindptico wy;. H4 uma diferenca entre a sinapse do cérebro e a realizada
no processo da RNA, uma vez que o peso sinaptico de um neurdnio artificial pode

estar em um intervalo de valores positivos ou negativos (HAYKIN, 2007).

2. Um somador para acumular os sinais de entrada — Os sinais sao ponderados pelos
respectivos pesos sindpticos e aplicados a um combinador linear que é a metodologia

comum empregada.

3. Uma funcao de ativagao que limita a amplitude da saida do neurdnio — A funcao de
ativagao também é denominada funcao restritiva, uma vez que restringe o intervalo
permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor finito. Normalmente o intervalo
definido para a amplitude do sinal de saida de um neurénio é um intervalo fechado
em [0,1] ou [-1,1]
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Adicionalmente, o modelo na Figura 3 também mostra o bias by, um parametro
adicional na rede neural usado para ajustar a saida do neuronio para se adaptar melhor
aos dados fornecidos (TAVARES; NASCIMENTO, 2020). Matematicamente descreve-se

um neurénio k a partir das seguintes equagoes:

Up =Y Wy, (2.1)
=

Os valores w1, w2, wi3...wpm sao os pesos sinapticos aplicados respectivamente
aos sinais de entrada x1, o, x3, ..., T, recebidos no neurdnios k. A saida do combinador
linear devido aos sinais de entrada é representada na equagao por uy, enquanto o valor
do sinal de saida do neurdnio k é dado por y, (HAYKIN, 2007). A funcdo de ativagao ¢
permite regular a amplitude da saida e o bias b, permite aplicar uma transformacao afim
na saida uj, do combinador linear. Dependendo se o valor do bias b, é positivo ou negativo,
o vinculo da saida do combinador linear u; e o potencial de ativacao v, do neurénio k é
alterado:

v = Uy + by (23)

A alteragao pode ser notada na Figura 4, uma vez que o grafico resultante da funcao de

v, em funcdo de u; nao passa mais pela origem para valores diferentes de zero. Note que
v = by em u, = 0 (HAYKIN, 2007).

Wk

/ Saida do
somatario uk

&

A

Figura 4 — Transformagcao linear produzida pela presenca do Bias
Fonte (HAYKIN, 2007)

Tipos de fung¢ao de ativagao — A funcao de ativacao define a saida de um neurdnio
em termos de potencial de ativagao v (HAYKIN, 2007). Apresenta-se a seguir os trés tipos

basicos mais conhecidos de fungoes de ativagao:
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1. Fungdo de Limiar. Também é conhecida pelas engenharias como func¢do de Heaviside,

ela corresponde a saida do neurénio k expressada com:

1, sewv >=0;
S@:
0, sev <0

onde v é o potencial de ativagdo do neuronio; isto é:
o0
Zj:1 = Wg; Tj + b,

Esse tipo de funcao de ativacao foi utilizado primeiramente no modelo de neurdnio
que ficou conhecido na literatura como modelo McCulloch-Pitts, em reconhecimento
aos estudos pioneiros realizados em 1943 por McCulloch e Pitts (HAYKIN, 2007).

2. Funcao linear por partes. Pode ser vista como uma aproximacgao de um amplificador

nao-linear sendo representada matematicamente por:

1, sewv >=+1/2;
+1/2 >v>-1/2,

p(v) = {v,
0, v<=-1/2

Assume-se que o fator de amplificacdo dentro da regiao linear de operacao é a
unidade (HAYKIN, 2007). Note que se a regiao linear de operagao é mantida sem

entrar em saturacao surge o combinador linear.

3. Funcao Sigmoide Apesar da complexidade de calculo maior que as fungoes de ativacao
antes enumeradas é de longe a forma mais comum de funcao de ativagao utilizada
na construcao de redes neurais (HAYKIN, 2007). Ela é definida como sendo uma
funcao estritamente crescente que apresenta um balanceamento adequado entre
comportamento linear e nao-linear. Um exemplo de funcao sigmoide é a funcao
logistica, que é definida como:

1
gt exp(—av)

p(v)

O parametro de inclinagao da fungao sigmoide é dado pela letra a. Ao se alterar o
pardmetro a tem-se fungdes sigmoides com diferentes inclinagoes e no limite, quando
o parametro de inclinagao se aproxima do infinito, a funcao sigmoide se torna uma

funcao limiar.

Todas as fungoes de ativacao abordadas até o presente momento se estendem em um
intervalo de 0 a +1. Muitas das vezes, entretanto, ¢ desejavel que a fun¢iao de ativacao se
estenda em intervalo de -1 a +1 e assuma uma forma anti-simétrica em relacao a origem.

Nesse caso, a funcao de ativacao é uma funcao limiar é definida por:
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1, se v > 0;
¢(v) =10, se v = 0;

-1, sev <0

a qual é normalmente denominada de funcao sinal. Para a forma correspondente de uma

sigmoide pode-se utilizar a fungao tangente hiperbodlica definida por:
¢(v) = tanhv

A funcao sigmoide assumir valores negativos em alguns casos pode trazer beneficios
analiticos (HAYKIN, 2007).

2.3.3 Modelo multicamada de rede neural

Ao longo dos anos muitas redes neurais foram desenvolvidas com finalidades e
caracteristicas diferentes, algumas se destacam em classificagdo de imagem, outras se
destacam na eficiéncia de processamento de dados sequenciais e outras sao capazes de
resolver problemas combinatérios dificeis (ACADEMY, 2019).

As arquiteturas mais comuns sao as redes multilayer perceptron (MLP) e as redes
neurais convolucionais. Além destas, existem diversos outros tipos de arquiteturas de redes
neurais, dentre elas: redes neurais recorrentes, long short-term memory (LSTM), redes de
Hopfield, maquinas de Boltzmann, deep belief networks, deep auto-encoders, generative
adversarial networks, deep neural network capsules (um tipo completamente novo de rede
neural langado no final de 2017) (ACADEMY, 2019).

A perceptron multicamadas (MLP) é uma rede neural semelhante & perceptron
convencional, com a diferenca de possuir mais de uma camada de neur6nios em alimentacao
direta. As redes MLP possuem multicamadas ocultas e a composigao geral das camadas sao
formadas por um conjunto de diversos neuronios interconectados segundo uma estrutura
predeterminada. Uma forma de visualizar tal estrutura é através de uma arvore em que
cada nivel de altura da arvore equivale a uma camada da rede. A figura 5 mostra uma

rede neural que possui quatro camadas: duas ocultas mais uma de entrada e uma de saida:

O projeto especifico das camadas das MPL também podem apresentar uma técnica
conhecida como backpropagation: nesta técnica calcula-se o erro entre o que a rede detectou
como resultado e o que realmente era o resultado correto, entao recalcula-se o valor de
todos os pesos, comecando da tltima camada e indo até a primeira, sempre tendo em vista

diminuir esse erro (CARVALHO, 2013).

Embora o projeto das camadas de entrada e saida de uma rede neural seja frequente-
mente direto, pode haver variagdo para o projeto das camadas ocultas (ACADEMY, 2019).

Em particular, nao ¢ possivel resumir o processo de concepcao das camadas ocultas com
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Camadas Escondidas

Camada de Saida

e,

Entrada

Figura 5 — Rede neural em camadas.
Fonte: Criada pelo autor

poucas regras simples. Comumente, os pesquisadores de redes neurais utilizam heuristicas
de projeto para encontrar arquiteturas de camadas ocultas que melhor contribuam para

solugoes de problemas especificos. O projeto das camadas ocultas é um dos pontos cruciais

em modelos de Deep Learning (ACADEMY, 2019).

As redes neurais convolucionais também possuem uma arquitetura de camadas
especifica para reconhecimento de padroes em imagens (ACADEMY, 2019). Além das
camadas ocultas existentes em redes totalmente conectadas presentes em redes neurais
convolucionais, também existem as camadas convolucionais. A LeNet foi uma das primeiras
redes neurais convolucionais desenvolvidas, ela utiliza backpropagation em uma rede
feedforward com muitas camadas ocultas, muitos mapas de unidades replicadas em cada
camada, agrupando as saidas de unidades préximas, criando assim uma rede ampla que
lida com varias entradas (CARVALHO, 2013).

2.3.4 Reconhecimento de imagem por rede neural

Como mencionado em secoes anteriores, o reconhecimento de imagem nao é uma
técnica trivial. Uma possivel solugao tedrica é o uso de redes neurais para analisar imagens,
porém, observando sob a perspectiva computacional, o processo é custoso na pratica
(RAVINDRA, 2017). Por exemplo, uma rede neural convencional tentando processar uma
imagem pequena (30 x 30 pizels) necessitaria de milhdes de pardmetros, varidveis que
a rede estimara ao longo do treinamento, mais 900 entradas. Uma maquina razoavel-
mente poderosa consegue lidar com isso, mas uma vez que as imagens se tornam muito
maiores (por exemplo, 500 x 500 pizels) o nimero de pardametros e entradas aumenta
significativamente (RAVINDRA, 2017).

Outro problema relacionado a aplicacdo de redes neurais ao reconhecimento de



Capitulo 2. Fundamentacdo tedrica 24

imagens é o sobreajuste ou overfitting. De modo geral, o overfitting é um termo usado
para descrever quando um modelo estatistico se ajusta muito bem ao conjunto de dados
anteriormente observado, mas se mostra ineficaz para visualizar /reconhecer novos resulta-
dos (CARDENAS-MONTE, 2015). As redes neurais analisam todas as informagoes que a
entrada possui e se ajustam a elas, ndo descartando informagoes menos importantes, isso
faz com que as redes neurais se ajustem completamente as imagens de entrada, podendo
assim levar a um overfitting (ALIGER, 2019; RAVINDRA, 2017). O overfitting ocorre
quando um modelo ajusta-se muito bem aos dados em que foi treinado, normalmente
devido & inclusdo de parametros ou dados excessivos (aumentando ainda mais os custos
computacionais), sendo que a exposigdo do modelo a novos dados resulta em uma perda
no desempenho geral (RAVINDRA, 2017).

O grande atrativo das redes neurais é que elas conseguem resolver parte do problema
combinando técnicas de redes neurais e reconhecimento de imagens juntas em uma mesma
arquitetura (ACADEMY, 2018). A forma como uma rede neural é estruturada é importante,
sendo que uma mudanca relativamente direta pode tornar as imagens, mesmo as grandes,
mais gerenciaveis. As CNNs realizam compensacao consciente para manipular imagens e
filtrar e desconsiderar generalizagoes para que a rede possua solucao mais viavel (RAVIN-
DRA, 2017). As CNNs podem ser divididas em duas partes: camadas convolucionais e
rede neural convencional. Uma visao geral é que o processamento de imagens ocorre nas
camadas convolucionais quando a rede considera, realizando calculos matematicos que
serao abordados na secao 2.4, as semelhancas na relacao dos pizels em proximidade dentro
da imagem. Por outro lado, a CNN considera que pizels distantes um do outro possuem
pouca ou nenhuma relagdo. Tecnicamente, as CNNs tornam o processamento de imagem
gerenciavel por meio da filtragem das conexoes por proximidade (RAVINDRA, 2017).
Desta forma é possivel notar que as redes neurais e as redes neurais convolucionais possuem
forte ligagdo com o reconhecimento de imagens, principalmente por suas habilidades de

agrupar, classificar e encontrar padroes.

2.4 Redes neurais convolucionais

As redes neurais convolucionais (ConvNets ou CNNs) se tornaram um padrao quando
se trata de visao computacional. Elas possuem facilidade de treinamento quando se
tem um grande conjunto de amostras rotuladas que representam as diferentes classes-

alvos (ARAUJO et al., 2017). As CNNs possuem algumas vantagens, entre elas:

» Capacidade de extrair caracteristicas relevantes através de aprendizado de transforma-
¢oes filtros/kernels. Um kernel é uma matriz utilizada na operacao de multiplica¢ao

de matrizes. Esta operacao é aplicada diversas vezes em diferentes regioes da imagem.
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e Depende de um menor nimero de parametros de ajustes do que as redes totalmente
conectadas que possuem mesmo numero de camadas. Diferente das redes totalmente
conectadas, como cada nimero de uma camada da CNN nao é conectada com todas
as unidades da camada seguinte, ha menos pesos a serem atualizados, facilitando o

treinamento.

As CNNs podem ser utilizadas de diversas formas. Nas Figuras 6 e 7 é possivel ver
exemplos de seu uso aplicado em outras areas. Na Figura 6 o aplicativo realiza sugestoes
de palavras que descrevem o cenario da imagem, a Figura 7 mostra exemplos de uma CNN
usada para reconhecimento de objetos, pessoas e animais no dia a dia (ARAUJ O et al.,
2017).
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Figura 6 — Palavras relevantes que descrevem a cena em uma ConNet.

Fonte: (ARAUJO et al., 2017)

pessoa: 0,992

i o
cavalo: 0.093 [y *

Figura 7 — Reconhecimento de objetos, pessoas e animais por uma ConuvNet.

Fonte: (ARAUJO et al., 2017)

Atualmente existem varias bibliotecas que oferecem as principais operacoes utiliza-
das pelas CNNs, algumas dessas bibliotecas sao Caffe, MatConuvNet, Tensorflow, entre
outros (ARAUJO et al., 2017), (SESTREM, 2019).
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2.4.1 Modelo LeNet de rede neural convolucional

A LeNet foi um dos primeiros projetos de CNN realizados, proposto por Yann LeCun
em 1988, que acabou por auxiliar a impulsionar o campo da Deep Learning (RAMSUNDAR;
ZADEH, 2018). Inicialmente a LeNet foi utilizada para reconhecimento de caracteres,
codigos postais e digitos numéricos. Outras arquiteturas de CNNs foram propostas ao
longo dos anos como forma de melhoria da LeNet, contudo as novas CNNs continuam

compartilhando conceitos fundamentais entre si que serao abordados a seguir (ARAUJ O
et al., 2017) (ZACCONE; KARIM; MENSHAWY, 2017).
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Figura 8 — Ilustragdo da arquitetura de uma LeNet que classifica imagens de entrada de
células anormal ou célula normal e suas trés principais camadas: convolucionais,
pooling e totalmente conectadas. Fonte: (ARAUJO et al., 2017)

As CNNs sao compostas por camadas e cada uma delas tem funcao especifica
na propagac¢ao de sinal de entrada. A figura 8 ilustra a arquitetura de uma LeNet e
suas trés principais camadas: convolucional, pooling e totalmente conectada. As camadas
convolucionais tém como finalidade extrair atributos dos volumes de entrada. A camada
de pooling tem como funcao reduzir progressivamente a dimensao espacial do volume de

entrada, consequentemente a reducgao diminui o custo computacional (KARPATHY, 2017).

2.4.2 Camadas de Convolucao

As camadas de convolugao sao formadas por um conjunto de filtros que recebem como
entrada um arranjo 3D, também conhecido como volume. A convolugao é um operador
linear, o mais utilizado nas CNNs, que d4 o nome a essas redes. A convolucao é realizada
deslizando uma mascara, chamada de elemento estruturante, sobre cada pixel da imagem de
entrada gerando como resultado um mapa de caracteristicas (DALVI, 2018; KARPATHY,
2017). A convolugao é bastante presente nas areas de processamento de sinal e imagens.
Durante a fase de treinamento da rede, os filtros da rede sao ajustados para que sejam
ativados em presenca de caracteristicas relevantes identificadas no volume de entrada,
como orientacdo de bordas ou manchas de cores (KARPATHY, 2017). A relevancia dessas

caracteristicas é avaliada de tal forma que os resultados sejam otimizados em fungao de
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um conjunto de dados amostrais previamente classificados (ARAUJO et al., 2017). Cada
um desses filtros dé origem a uma estrutura conectada localmente que percorre toda a
extensao do volume de entrada. A somatéria do produto ponto a ponto entre os valores de
um filtro e cada posicao do volume de entrada é uma operacao conhecida como convolucao,
a qual ¢ ilustrada na Figura 9 (ARAUJO et al., 2017).
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Figura 9 — Exemplo de operagao de convolugao. Fonte: (DALVI, 2018)

Na Figura 9, tem-se um exemplo de operagao de convolugao, com uma matriz 5 x
5 que representa a imagem de entrada em tons de cinza e um elemento estruturante de
dimensoes 2 x 2. A resultante do somatoério dos produtos de cada pixel é uma matriz 4 x
4. Com isso, pode-se dizer que cada elemento estruturante se comporta como um neurénio
da ANN, podendo formar uma ou varias camadas com um ou mais neurdnios, ou nesse
caso, elementos estruturantes (DALVI, 2018). Cada elemento estruturante possui uma
matriz de pesos que sao ajustados em uma etapa de treinamento supervisionado assim
como os neurdnios das ANNs. A vantagem da CNN esta na operacao de convolugao que é
capaz de considerar a estrutura espacial da imagem, além de se mostrar mais eficiente que
as ANN por conseguir analisar imagens relativamente grandes. Uma imagem de entrada
de tamanho N x N pizels em uma ANN convencional exigiria N? pesos para cada neurdnio
da camada de entrada, enquanto que em uma CNN é necessario um ntmero de pesos
relativo a dimensao do elemento estruturante que é geralmente menor que a imagem

entrada (DALVI, 2018).

2.4.3 Operacdo de Pooling

A operacao de Pooling é extremamente importante, principalmente para transformar
imagens de entrada de N x N pizels em valores unitarios de classe final. O Pooling tem
como principal fungao reduzir a dimensionalidade da entrada, descartando informacéoes

intteis e preservando as mais significativas (DALVI, 2018).

O Pooling é realizado deslizando um elemento estruturante sobre a estrutura de
entrada, de maneira semelhante a convolugao, a diferenga é que ao invés de multiplicar ele

seleciona um valor sobre a sobreposi¢ao do elemento estruturante com a matriz de entrada.
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O wvalor selecionado pode variar dependendo do tipo de operacao que se deseja realizar.
Geralmente seleciona-se o maior valor em uma operagao, chamada de maz-pooling, porém
existem aplicagoes que utilizam operagoes que selecionam a media ou a mediana. Na figura
11 observa-se o exemplo de aplicagao que utiliza o maz-pooling com elemento estruturante

de 2 x 2 sobre uma imagem de entrada de 5 x 5.
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Figura 10 — Exemplo de operacao maz-pooling.
Fonte: (DALVI, 2018)

2.4.4 Funcao RelLU

A ReLU é uma funcao de ativagdo bastante utilizada nas redes neurais convolucionais.
A fungao de ativagdo tem como finalidade introduzir um componente nao linear as CNNs,
também ¢é utilizada em redes neurais artificiais com o mesmo objetivo. Existem outras
fungoes de ativagoes como vistas na segao 2.2.4. Esta funcao atua entre uma camada e outra,

aplicando uma nao-linearidade a informacdo que é passada pra camada seguinte (DALVI,

2018).

Ao adicionar uma nao-linearidade entre as camadas é dado ao modelo mais expressi-
vidade do que um modelo linear, uma vez que a etapa de convolugao s6 realiza operagoes
lineares. A ReLu é realizada em cada pizel do mapa de caracteristica de forma a alinhar

valores negativos, de acordo com a equacao a seguir:
ReLU (z,y) = max[0, (¢(z,y))],

onde g(x,y) é o valor de entrada e (z,y) as coordenadas do pixel em questao. logo, os
valores negativos ou abaixo de zero sao convertidos em zero e os valores que sdao acima de
zero permanecem. Tal funcao possui bastante esparsidade por transformar muitos valores

em 0.

A ReLU possui algumas variantes, onde os valores negativos nao sao substituidos por
0, eles sao multiplicados por um parametro o que pode ser pré-determinado ou aprendido.

Uma equagao que expressa ambos os casos é representada por:

ReLU(x,y) = max[0, (9(x,y))] + amin[0, (g(x, y))]
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2.4 5 C(Camada totalmente conectada

A camada totalmente conectada consiste na ANN classica. As ANNs durante muito
tempo foi-se 0 mecanismo mais utilizado na literatura, atingindo 6timos resultados nas
mais diversas aplicacoes. Como essas redes sdo bem consolidadas a presenca delas nas
CNNss se torna essenciais assim como todas as camadas prévias a ela. Assim como as ANNs,
esta camada é composta por neuronios que possuem nimeros de pesos relativos a dimensao
dos valores de entrada. O vetor de entrada pode ser obtido a partir de saida de neurdnios
de outra camada conectada anteriormente, ou por dados de uma estrutura resultante de
outros tipos de camadas. No segundo caso, os dados da estrutura anterior, que geralmente
¢ tridimensional é reorganizada em vetores para serem usados como entradas para camadas

totalmente conectadas, como pode-se ver na figura.
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Figura 11 — Exemplo de operagao RNA com camada totalmente conectada. Fonte: (DALVI,
2018)

2.5 Aplicacao das CNN no reconhecimento de cancer de mama

Por volta de 2012 as redes neurais convolucionais tiveram novo surto de popularidade
dentro do meio académico. Isso se deu pela rede neural convolucional conhecida como
AlexNet que prop6s uma arquitetura de rede que apresenta desempenho expressivo quanto
a reconhecimento de imagens Draelos (2019). Pela investigacao da literatura notou-se que
a partir dessa época muitos trabalhos académicos comegaram a testar o desempenho das
redes neurais convolucionais no reconhecimento de cancer de mama através de imagens
médicas. Alguns trabalhos como Zhang (2017), Alom et al. (2019), DALVI (2018), Zhou
(2016) abordam a importancia das redes neurais convolucionais na detecgao de cancer de

mama em mamografias e/ou imagens histopatolégicas.
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3 Tecnologias e Métodos

Neste capitulo sao apresentadas a metodologia adotada, juntamente com as ferra-
mentas, bibliotecas e bases de dados que foram utilizadas no desenvolvimento da rede

neural convolucional objeto desse trabalho.

3.1 Metodologia

Para o desenvolvimento do presente trabalho foram executadas as seguintes etapas:

1. Realizacao de revisao da literatura que abordam o uso de redes neurais convolucionais

aplicadas no reconhecimento de cancer em imagem de mamografia.
2. Escolha do trabalho de Zhou (2016) como baseline para investigacao.
3. Implementacao de uma CNN inspirada na arquitetura idealizada por Zhou (2016).

4. Propostas de melhorias na CNN implementada, incluindo a investigacao de trabalhos
futuros propostos por Zhou (2016) e levantamento de outros fatores considerados de

interesse.
5. Realizagao da investigagao e execugao dos experimentos.

6. Avaliacao dos resultados.

As etapas apresentadas acima sao descritas com detalhe no capitulo 4.

3.2 Python e Bash

Durante o trabalho foram utilizadas a linguagem de programacgao Python, para
construcao das redes neurais convolucionais, e a linguagem de script Bash, para implementar

o pré-processamento das imagens.

3.3 Biblioteca Keras

A biblioteca Keras foi utilizada para desenvolver a rede neural convolucional. Desen-
volvida e mantida por Francois Chollet, engenheiro do Google, o Keras é uma biblioteca
de redes neurais minimalista e de alto nivel, capaz de rodar sobre o TensorFlow. O Keras
foi desenvolvido com o objetivo de permitir protétipos e experimentacgoes faceis e rapidas,

além disso ele é compativel com Python 2.7 ou 3.5 e pode ser executado perfeitamente
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em GPUs e CPUs (ZACCONE; KARIM; MENSHAWY, 2017). Os principais motivos da
escolha do Keras se da pela praticidade e a facilidade desta biblioteca quando se trata de
desenvolvimento de redes neurais convolucionais, sem contar que possui uma documentacao

completa no site. A figura 12 apresenta sua homepage.

Docs » Home © Edit on GitHub

Keras: The Python Deep Learning library

E Home
You have just found Keras.

Multi-backend Keras and tf.keras:

Guiding principles
Getting started: 30 seconds to
Keras

Installation
Configuring your Keras backend

Support You have just found Keras.

Why this name, Keras?
Keras is a high-level neural networks API, written in Python and capable of running on top of
TensorFlow, CNTK, or Theano. It was developed with a focus on enabling fast experimentation.
Being able to go from idea to result with the least possible delay is key to doing good research.

Use Keras if you need a deep learning library that:
« Allows for easy and fast prototyping (through user friendliness, modularity, and extensibility).
= Supports both convolutional networks and recurrent networks, as well as combinations of the
two.

« Runs seamlessly on CPU and GPU.

Read the documentation at Keras.io.

Figura 12 — Keras homepage

3.4 Biblioteca Tensorflow

Junto ao Keras, a biblioteca Tensorflow foi utilizada como backend para o desenvol-
vimento da rede neural convolucional. Iniciado em 2011 o Tensorflow é uma biblioteca
de cédigo aberto criada pela equipe do Google Brain, voltada para implementagao e
implantacao de aprendizado de maquina e redes neurais profundas na Google. Apesar
de compativel com varias linguagens de programacao o Tensorflow possui Python como
linguagem de programacao padrao. O principal motivo para a escolha da biblioteca Ten-
sorflow é a abstracao que ele proporciona, pois evita que o desenvolvedor tenha que lidar
com detalhes basicos da implementacao do algoritmo podendo assim se concentrar na
logica geral da aplicacao. Outro ponto positivo do TensorFlow que resultou na sua escolha
é a flexibilidade que ele possui com as varias APIs que existem e que ajudam ainda mais a
utilizagao da tecnologia pelo usuéario, uma destas APIs é o Keras que como ja mencionado
também esta sendo utilizado neste trabalho. E importante salientar que o trabalho de
Zhou (2016) também utiliza a biblioteca Tensorflow em sua arquitetura de rede neural

convolucional, amparando ainda mais a escolha desta biblioteca no presente trabalho.

3.5 Banco de dados MiniMammographic MIAS

A Sociedade de Andlise de Imagem Mamogréfica (MIAS) é uma organizagao de

grupos de pesquisa do Reino Unido interessados na compreensao de mamografias e que



Capitulo 3. Tecnologias e Métodos 32

An end-to-end open
source machine
learning platform

Why TensorFlow

Figura 13 — Tensorflow homepage

geraram um dataset de imagens digitais de mamografias.

Os filmes retirados do Programa Nacional de Rastreio da Mama do Reino Unido
foram digitalizados para 50 micrémetros de pizel com um microdensitémetro de varredura
Joyce-Loebl, um dispositivo linear no intervalo de densidade éptica 0-3,2 e representando
cada pixel com uma palavra de 8 bits(SUCKLING, 1994).

O banco de dados contém 322 filmes digitalizados e esta disponivel em fita de 8 GB
(ExaByte) de 2,3 GB. Também inclui parte do diagnostico do radiologista sobre os locais
de quaisquer anormalidades que possam estar presentes. O banco de dados foi reduzido
para uma borda de 200 micron pizels e preenchido/recortado para que todas as imagens
tenham 1024x1024. Imagens mamograficas estao disponiveis através do Arquivo Europeu
de Processamento de Imagens Piloto (PEIPA) na Universidade de Essex. (SUCKLING,
1994).

Muitos dos trabalhos pesquisados da literatura utilizaram o dataset Mini-MIAS para
treinamento e validagdo das redes neurais convolucionais, como Souza (2018), SOUTO
(2014), Zhou (2016), entre outros.

3.6 Selecdo do trabalho de Zhou como ponto de partida

O presente trabalho tem como cendrio inicial (baseline) o artigo de Zhou (2016). O
artigo referenciado tem como objetivo a viabilidade de analisar mamografias (imagens de
raios X de mamas) usando algoritmos de aprendizado de maquina aplicado no reconhe-
cimento de imagens para a classificacdo de anormalidades benignas e cancerigenas, bem
como na deteccao de anormalidades. Os motivos que levaram a escolha desse trabalho
como ponto de partida foram: a estratégia utilizada por Zhou pareceu promissora e poderia
ser empregada no auxilio ao diagnéstico médico de mamografias, enquanto as ferramentas

utilizadas em seu trabalho estao disponiveis para uso gratuito.
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4 Desenvolvimento

Neste capitulo sao apresentadas as etapas para a realizacao do trabalho, o processo
de selecao da arquitetura da rede neural, a escolha dos fatores para investigacao, o projeto

dos experimentos e a avaliacao dos resultados.

4.1 Projeto da CNN implementada

Uma vez selecionado como ponto de partida o trabalho descrito no artigo de Zhou
(2016), buscou-se aqui implementar uma arquitetura da CNN inspirada naquela que foi

idealizada pelo mesmo. A arquitetura desenvolvida por Zhou (2016) consiste em:

o Uma camada convolucional com 32 filtros/kernel de tamanho 5x5.

o Uma camada convolucional com 64 filtros/kernel de tamanho 5x5

o Camada MazPooling de tamanho 3x3 apds a convolucao .

e Um Dropout de 0.5 2.
e Uma rede totalmente conectada de 1024 neuronios.

o Funcoes de ativacao Relus ®.

O artigo nao fornece maiores informagoes sobre a arquitetura da CNN utilizada,
portanto foi necessario convencionar como os itens citados sdo combinados e configurados
dentro do modelo através de pesquisas na literatura e testes empiricos. Na figura 14 é

possivel ver a organizacao convencionada.

A CNN implementada, representada na figura 14, foi desenvolvida utilizando a

linguagem Python juntamente com as bibliotecas Keras e Tensorflow.

4.1.1 Avaliacdo dos resultados obtidos pela CNN implementada

Uma vez implementada a CNN, realizaram-se os testes para avaliar a proximidade
de resultados obtidos com aqueles apresentados por Zhou (2016). Para a realizagao dos
testes foi criado um projeto de experimentos e utilizado o mesmo dataset empregado por

Zhou (2016), bem como a mesma quantidade de passos de treinamento.

1
2

Maiores detalhes sobre pooling, ver secdo 2.4.3.

Dropout é uma estratégia utilizada para evitar overfitting que consiste em eliminar aleatoriamente
uma, porcentagem dos neurénios durante o processo de treinamento.

Maiores detalhes sobre Relu, ver se¢do 2.4.4.
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32 Caracteristicas
64 Caracteristicas
32 Caracteristicas
64 Caracteristicas
Size = (2x2)
Size = (5x5)
ize = (5x5) Size = (2x2)

- Convolugdo + RELU

- MaxPooling

- Totalmente Conectada

Figura 14 — Arquitetura da rede neural convolucional construida.
Fonte: Elaborada pelo préprio autor

O artigo de Zhou (2016) cita um tratamento de imagens do dataset MIAS (secao 3.5).
O tratamento consiste em recortar a imagem da mamografia digital em quadriculados
uniformes de 48x48 pizels. Cada um dos quadriculados por sua vez pode ser submetido a
rede para treinamento da CNN, uma vez que o MIAS informa quais mamografias contém
tumor e as coordenadas na imagem da regiao onde esta o tumor. O conjunto de treinamento
consiste na selecao de quadriculados situados nas regioes dos tumores benignos e malignos,

mais quadriculados escolhidos aleatoriamente das imagens que nao possuem tumor.

Devido ao problema da escassez de imagens benignas e malignas no dataset quando
comparadas as imagens normais disponiveis, realizou-se tratamentos para sanar este
problema. Tal tratamento consiste em realizar espelhamento vertical e horizontal das
imagens para gerar novas imagens. Desenvolveu-se um script em Bash que além de recorta-
las espelhava as imagens horizontalmente e verticalmente. Com a geragao de novas imagens,

as classes benignas, malignas e normais aproximaram-se em quantidade.

No trabalho de Zhou (2016) foi realizada a execugao de 5000 passos da CNN, sendo
assim o presente artigo replica o mesmo mecanismo e também executa um treinamento
na CNN de 5000 passos. Ao final da execugao sao coletados os dados de validacao de
acuracia. Os resultados obtidos pela CNN desenvolvida neste trabalho de conclusao foram

ligeiramente melhores que os obtidos por Zhou (2016).

Tabela 1 — Comparagao dos resultados da acuracia

Algoritmo Resultado da Acuracia
Algoritmo em Zhou 0.60897
Algoritmo Desenvolvido 0.64120
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A Tabela 1 mostra os resultados obtidos pelas diferentes implementacoes.

4.2 Fatores aplicados na CNN implementada

No artigo de Zhou (2016) é sugerido como trabalho futuro aumentar o nimero
camadas convolucionais, uma vez que foi relatado no artigo problemas com limitacao
de hardware. Assim foi definido como primeiro fator para investigacdo a quantidade de

camadas convolucionais.

O segundo fator levantado para investigacdo foi o Tamanho do Recorte da Imagem
submetida para a rede. A escolha do recorte de 48x48 para os quadriculados, tamanho
proposto no artigo de Zhou (2016), nao foi justificada, tornando-se um dos principais
pontos a serem investigados no presente trabalho. Havia a suspeita que o recorte de 48x48
poderia impactar a acuracia da rede, além de limitar o aprendizado da rede a anélise
local de uma pequena regiao, diminuindo assim a habilidade da mesma de identificar
propriedades cancerigenas em imagens de tamanho maior e com caracteristicas diferentes.

Dessa forma, havia a suspeita que o overfitting poderia ter maior chance de ocorrer.

Por fim, a quantidade de classes foi o tltimo fator escolhido para investigacao. A
escolha foi realizada devido a dificuldade das redes neurais em classificar datasets que
possuem muitas classes, ainda mais imagens como as de mamografia que, a olho ni, nao
apresentam diferencas perceptivas. As duas opgoes em questao consistem em adotar 2

classes, normal ou anormal, ou 3 classes, normal, benigno ou maligno.

Tabela 2 — Fatores do Experimento

Fator Nivel (-) Nivel (+4)
Tamanho do Recorte da Imagem 48x48 96x96
Qtde. de Camadas Convolucionais Duas Camadas Trés Camadas

Convolucionais e Uma | Convolucionais e Uma
Totalmente Conectada | Totalmente Conectada

Quantidade de Classes Trés Classes Duas Classes

A Tabela 2 mostra os fatores e os niveis a serem investigados nos experimentos. Para
o fator Tamanho do Recorte da Imagem ¢é definido as dimensoes do recorte 48x48 pizels
como nivel baixo e o recorte 96x96 pizels como nivel alto do fator. O fator quantidade de
camadas conta também com dois niveis, sendo o nivel baixo composto de uma camada
convolucional de 32 filtros de kernel 5x5 e outra camada convolucional de 64 filtros de
kernel 5x5; para o nivel alto tem-se duas camada convolucionais de 32 filtros de kernel 5x5
e uma camada convolucional de 64 filtros de kernel 5x5. Por fim, temos o fator denominado
quantidade de classes, que possui como nivel baixo as trés classes benigno, maligno e

normal, e como nivel alto possui as duas classes anomalia e normal.
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A decisao de aumentar a imagem apenas em 96x96 deu-se porque a maquina dispo-
nibilizada pela Institui¢do Federal de Minas Gerais (IFMG) para a realizagdo dos testes
nao suportou a execugao da rede quando as imagens do dataset foram superiores a 96x96.
Ao tentar aumentar o Tamanho do Recorte da Imagem ocorria um estouro de memoria
que acarretava no aborto da execucao da rede neural convolucional. A adi¢ao de camadas

convolucionais também foi limitada pelo hardware, uma dificuldade também relatada por
Zhou (2016).

4.2.1 Execucao dos experimentos

Todos os experimentos foram executados em um mesmo computador cedido pelo
IFMG Campus Formiga e configurados para realizar 5000 passos de treinamento. O
projeto de experimentos idealizado incluiu 3 fatores com 2 niveis cada e uma repeticao,
configurando um projeto fatorial 232 (JAIN, 1992) com um total de 16 experimentacoes. A
métrica escolhida para andlise é a acuracia. A acuracia foi escolhida por ser uma métrica de
comum senso no uso de avaliacao de redes neurais convolucionais, conforme trabalhos de
Zhou (2016), LEITE (2011) e Souza (2018). O resultado da acuracia consiste em apresentar
dentre todas as classificagbes da CNN, quantas o modelo classificou corretamente Rodrigues
(2019). O modelo linear de regressao foi escolhido dentre os demais pela facilidade em seus
calculos e por possuir exemplo de sua aplicagdo no ambito da computacgao no livro de Jain
(1992).

O modelo estatistico geral para descrever o comportamento da CNN construida pode

ser descrito como:
Y =qo+ q. A+ @B + ¢.C + quAB + quc AC + @ BC + qupc ABC (4.1)

onde as varidveis A, B, C correspondem respectivamente aos niveis alto (41) e baixo (-1)
dos fatores Tamanho do Recorte da Imagem, Quantidade de Camadas e Quantidade de

Classes, conforme mostrado na Tabela 2.

O projeto de experimentos realizado permite estimar os 3 efeitos principais, os 3
efeitos de interacoes de segunda ordem, 1 efeito de interagao de terceira ordem. Também
foi definido que cada configuracdo de experimento seria executada duas vezes para que
fosse possivel estimar a porcentagem de erro do modelo estatistico, resultando num total

de 16 experimentacgoes realizadas.

Na Tabela 3 ¢é possivel ver os fatores codificados, onde o sinal (+) representa o nivel
alto e o sinal (-) representa o nivel baixo, seguidos dos resultados coletados para cada

combinag¢ao dos niveis dos fatores.

Os resultado rl e r2 na tabela sdo referentes ao maximo local de acuricia encontrada

em cada repeticao dada a configuracao do experimento.
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Tabela 3 — Fatores Codificados

Tam. da | Quant. de | Quant. de | Resultado | Resultado Meédia

Imagem | Camadas Classes (r1) (r2) (rl e r2)
1 - - - 0.6471 0.6353 0.64120
2 - - + 0.8431 0.9216 0.88235
3 - + - 0.6824 0.6784 0.68040
4 - + + 0.8863 0.8745 0.88040
5 + - - 0.5950 0.6918 0.64340
6 + - + 0.9032 0.8315 0.86735
7 4 + - 0.6380 0.5699 0.60395
8 + + + 0.9068 0.8889 0.89785

A Tabela 4 apresenta a relacao completa dos fatores de controle do projeto 232, onde
as colunas A, B, C representam os niveis dos fatores principais vistos na tabela 2. As outras
quatro colunas que se seguem equivalem ao produto resultante da multiplicagao dos sinais
dos fatores combinados do experimento. Nas demais, R, e Ry sdo os valores mensurados
para as repeticoes e Y €, ao mesmo tempo, a média desses valores e o resultado estimado

pelo modelo.
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Tabela 4 — Projeto Fatorial 232
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Os valores T' para cada coluna X sdo o somatoério do sinal do fator multiplicado pelo

valor correspondente em Y para configuracao do experimento:

23

Ty = Y (X #Y) (42)

i=1

Os valores T' para cada coluna X sao a média do somatorio T" para cada fator:

Ty

Tx =5 (4.3)

Dados os valores, computando as férmulas obteve-se os seguintes efeitos:

qo = 0,7621 qay = —0,00578
¢a = —0,0089  gac = 0,00959

q =0,00354 g = 0,00360
g = 0,11988  gape = 0,01389

Uma vez que os efeitos foram calculados, o modelo pode ser usado para estimar a resposta
esperada para qualquer configuracao de experimentos dados os niveis dos fatores, conforme
a Equacao 4.1. A diferenca entre a estimativa do modelo e o valor real mesurado ¥;; no

i-ésimo experimento na j-ésima repeticao representa um erro experimental encontrado:
€ij = Yij — Yi (4.4)
Os erros experimentais para cada repeticao do experimento na configuracao indicada
sao apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Erros experimentais dados o modelo e a configuracao dos fatores

Config. Erro(Ry) Erro(Ry)
1 0,00590 -0,00590
2 -0,03925 0,03925
3 0,00200 -0,00200
4 0,00590 -0,00590
) -0,04840 0,04840
6 0,03585 -0,03585
7 0,03405 -0,03405
8 0,00895 -0,00895

A soma de todos erros experimentais deve ser zero, mas a soma do quadrado dos

erros (SSE) pode ser usada para estimar a varidncia e o impacto dos erros no modelo:

r

SSE:%Z@% (4.5)

i=1j=1
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No projeto de experimentos 2Fr, a porcentagem de variacdo explicada por cada fator
permite analisar se um fator tem um impacto significativo na resposta. A variacao devido
a erros experimentais também pode ser isolada, uma vez que existem varias observacoes
para cada combinagao de nivel de fator. A variacao total ou Soma Total dos Quadrados
(SST) ¢é dada por:

SST = Z(ym - Y%)Q (4.6)
)

Na tabela 6 ¢ possivel ver o resultado obtido pelo calculo da SST, bem como outras

métricas utilizadas para avaliar os efeitos dos fatores no modelo experimental, conforme

explicado em (JAIN, 1992) no capitulo referente ao projeto fatorial 2% com repeticoes.

Tabela 6 — Alocagao de Variagao

Métricas Resultados
SST 0,24967
SSA 0,00129
SSB 0,00020
SSC 0,22992
SSAB 0,00053
SSAC 0,00147
SSBC 0,00021

SSABC 0,00309
SSE 0,01296
SSO 9,29305
SSY 9,54272

O SST pode ser dividido em oito partes da seguinte forma:

SST =SSA+SSB+ SSC+ SSAB+ SSAC + SSBC + SSABC + SSE  (4.7)

Cada SS (soma do quadrado) diferente corresponde a um dos efeitos na expressao
acima. Assim, SSA, SSB, SSC, SSAB, SSAC, SSBC e SSABC sao as variagoes explicadas
pelos fatores A, B, C e interagoes AB, AC,BC e ABC respectivamente. O SSE ¢é a variacao

inexplicada atribuida aos erros experimentais.

A variacao total também pode ser calculada da seguinte forma:
SST = SSY — S50 (4.8)

onde o SS0 representa a soma dos quadrados das médias em Y, e SSY representa a soma
dos quadrados dos valores mensurados pelas as repeti¢oes dos experimentos. Esses valores

sao mostrados na Tabela 6.
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Na Tabela 7 mostra como cada fator participa no calculo do resultado final estimado

pelo modelo linear para os experimentos.

Tabela 7 — Fracao da variacao explicada

Fator Variacao %
A 0,005 0,52
B 0,001 0,08
C 0.921 92,09

AB 0,002 0,21
AC 0,006 0,59
BC 0,001 0,08

ABC 0,012 1,24

Erro 0,052 5,19

Como cada efeito participa na variacao do resultado final estimado pelo modelo é

calculado por:

SSp
SST
onde F € {A,B,C,AB,AC,BC,E} e SST é a soma total dos quadrados, todos esses

valores mostrados na tabela 6.

Variacao explicada pelo efeito F = (4.9)

4.2.2 Avaliacdo da Solucdo

Mediante aos calculos realizados neste experimento e apos calcular os impactos que
cada fator apresentou na solucao final, é possivel avaliar a solucao e analisar os resultados

encontrados.

Feitos os calculos pode-se afirmar que o impacto causado pelo fator C referente a
Quantidade de Classes foi muito superior aos demais fatores, uma vez que na Tabela 6
é possivel ver uma variacao média do resultado de 92,09% quando o fator é aplicado.
Este resultado indica que existe uma dificuldade da CNN em diferenciar imagens de
anomalias malignas de benignas. Contudo, ao agregar ambas as classes benignas e malignas
como anomalias os resultados se tornam melhores quando comparados com imagens
de mamografias do tipo normal. Por outro lado, pode-se afirmar que os demais fatores

apresentam impactos modestos no resultado final sobre o valor da acuracia.

O fator A referente a Tamanho do Recorte da Imagem possui uma variagdo no
resultado da acurédcia de 0,52%, o que aponta um ganho reduzido de precisao quando
aumentado o tamanho da mesma. O fator B, referente a Quantidade de Camadas apresenta
ganho também reduzido no resultado da acuracia, atingindo somente uma variagao de

0,08%. Para os fatores de interacao ¢ notavel que nao ha dependéncia dos mesmo entre si,
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pois os resultados das combinac¢oes nao justificam os resultados individuais de cada fator,
como é possivel notar ao comparar o fator C com os fatores de interagao que o incluem
como AC, BC e ABC. Por fim, o fator erro apresenta uma variacao pequena de 5,19% no
resultado, indicando que o modelo linear construido é capaz de explicar bem o problema

estudado.

Na tabela 7 é possivel ver o impacto na melhora da acuracia causada por cada fator

principal e de interacao.

Na tabela 8 é apresentado o resultado das melhoras individuais causadas por cada

fatores principal.

Tabela 8 — Resultado das melhoras de cada fator

Fatores Melhora(%)
Quantidade de Classes 92,09%
Quantidade de Camadas 0,08%
Tamanho do Recorte da 0,52%
Imagem

A quantidade classes apresentou, dentre os demais, o melhor impacto na acuracia.
Como as imagem benignas e malignas apresentavam diferencas imperceptiveis, a rede
neural convolucional encontrou dificuldade em classifica-las. Com trés classes os resultados
mostraram que a rede neural convolucional tinha dificuldade em diferenciar Benigno e
Maligno, e quando essas duas classes eram agregadas em uma tnica classe chamada de
Anomalia, a rede neural convolucional conseguia distinguir melhor essas imagens das

imagens contidas na classe Normal.

A quantidade de camadas apresentou dentre os demais fatores o pior impacto na
acuracia. Apesar da adi¢do de apenas uma camada, o impacto que esse fator teve no tempo
de treinamento para uma melhora minima na acuracia demonstra nao ser uma alternativa
muito viavel para melhora da CNN em questao, desta forma para essa arquitetura a suspeita
de Zhou (2016) de que o aumento de camadas convolucionais melhoraria a acurédcia se
mostrou falso para a arquitetura em questao, conforme mostrado pelos experimentos

realizados.

O Tamanho do Recorte da Imagem, o ultimo fator a ser discutido, apresentou um
impacto baixo na acuracia, apesar do aumento da imagem nao ter sido muito maior da
que foi proposto no artigo de Zhou (2016). Notou-se que, assim como a quantidade de
camadas, o aumento da imagem impactava em um tempo muito alto de resposta e as
vezes em estouro de memoéria. Como ja visto, dobrar o Tamanho do Recorte da Imagem
apresentada no artigo nao causou melhoria significativa nos resultados e, sendo assim, o
tempo que se gasta para um ganho quase imperceptivel provou que o Tamanho do Recorte

da Imagem nao é um fator vantajoso em seus resultados.
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Como mencionado, quando comparamos o impacto gerado pelos fatores principais
com os fatores de interacao descritos na tabela 7 o maior impacto é o de C, referente a
Quantidade de Classe, apresentando assim a melhor configuracao, enquanto que quando o
fator C é somado a outros fatores como AC, BC e ABC o impacto no resultado é reduzido.
Isso mostra que o fator C nao é justificado por sua interagao, ou seja, seu impacto mais

significativo é apresentado isoladamente e nao depende de outros fatores.

Infelizmente devido a escassez de tempo para a execucao do presente trabalho nao
foi possivel realizar um teste de hipétese, que ajudaria a confirmar a eficacia das medidas

de melhoria adotadas, assim como nao foi realizado um teste para verificar overfitting na
CNN.
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5 Conclusao

Através da analise dos resultados dos experimentos foi possivel verificar diversos
fatores que poderiam impactar a rede neural convolucional de forma positiva ou negativa.
No final do experimento, todos os fatores escolhidos apresentaram impactos na melhora
da acuracia, apesar de que alguns fatores nao obtiveram resultados tao significativos
quanto o esperado. Dentre todos os fatores testados, o fator quantidade de classes foi o
que apresentou melhor impacto na acuracia sem apresentar nenhum custo significativo de

tempo ou memoria.

O fator conhecido como quantidade de camadas apresentou uma melhoria no re-
sultado nao muito significativa, o que acarretava além disso em um alto custo no tempo
de treinamento, sendo assim apesar da Tamanho do Recorte da Imagem possuir um
acrescimento positivo na acuracia tal fator ndo apresenta um resultado geral vantajoso. Por
fim tem-se o fator quantidade de camada que apresentou o pior impacto na acuracia, apesar
de ter melhorado a acuracia nao se pode dizer que foi uma melhora significativa pois nao
alcancou nem 1% de melhora. Em contra partida o Tamanho do Recorte da Imagem assim
como a quantidade de camada impactou drasticamente no tempo de treinamento da rede,
além de que o aumento nas imagens gerava estouro na memoria abordando a execucao.
Sendo assim, o fator tamanho do recorte da imagem assim como o fator quantidade de

camadas nao apresenta um resultado geral vantajoso.
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6 Trabalhos futuros

Acredita-se que separar as imagens apenas como calcificagoes e nao-calcificacao pode-
ria maximizar a acuracia da rede neural convolucional. Testar a rede neural convolucional

com outros datasets também seria importante para medir a questao do overfiting.
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