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Resumo

A esquizofrenia é uma doenca psiquiatrica cronica de dificil compreensao que perturba
e desabilita cerca de 1% da populacdo mundial, o que pode tornar o paciente depen-
dente da ajuda de terceiros para tarefas cotidianas devido aos seus sintomas, caso nao
ocorra o devido tratamento. Em muitos casos estes sintomas nao evidenciam o diagnos-
tico da doenga, o que o torna dificil. Uma alternativa é a analise morfologica do cérebro,
através de diferengas perceptiveis nas regioes cerebrais de pacientes portadores de esqui-
zofrenia comparados a individuos saudaveis. Neste contexto, busca-se analisar métodos
de classificagdo automatica, com arquitetura de redes neurais convolucionais, para distin-
guir pacientes portadores de esquizofrenia de pacientes saudaveis por meio de imagens de

ressonancia magnética.

Na literatura, existem diversas arquiteturas de redes neurais disponiveis para estudo.
Porém, por apresentarem aplicagoes com imagens de ressonancia magnética, além de
bons resultados e com a maior disponibilidade de informagoes para a reprodutibilidade,
como as etapas de pré-processamento e parametros de treinamento das redes, as redes
exploradas foram as arquiteturas FayNet e ResNet, com as imagens disponibilizadas pelo

banco de dados virtual SchizConnect.

Em uma primeira etapa foi realizado o pré-processamento das imagens com o software
Clinica, aplicando-se a técnica de processamento de dados t1-linear, que realiza uma nor-
malizacao MNI para padronizagao das imagens para posteriormente utilizar a biblioteca
Nilearn e entao obter os cortes das imagens. Os cortes 15 e 20 foram selecionados das

imagens tridimensionais normalizadas.

As redes foram implementadas e validadas por métricas de desempenho e k-fold (com k =
7), obtendo uma acuracia de 80,0% £2,29% e F2-score de 80,0% +2,40% , para o modelo
FayNet, acuracia de 85,2% £2,47% e F2-score de 85,4% =£0,03% na arquitetura criada
baseado na ResNet18. Com o intuito de buscar melhorias na acuracia de classificagao,
a FayNet foi modificada, objetivando-se aumentar o desempenho da rede, dando origem
assim a Faynet 2.0 que obteve uma acurdcia de 88,7% +4,07% e F2-score de 85,7 £3,40%.

Palavras-chaves: Esquizofrenia, redes neurais, diagnostico, MRI.






Abstract

Schizophrenia is a chronic psychiatric disease that is difficult to understand and that
disturbs and disables about 1% of the world population, which can make the patient
dependent on the help of others for daily tasks due to their symptoms, if the proper
treatment is not followed. . In many cases, these symptoms do not show the diagnosis of
the disease, which makes it difficult. An alternative is the morphological analysis of the
brain, through noticeable differences in the brain regions of patients with schizophrenia
compared to healthy individuals. In this context, we seek to analyze automatic classifi-
cation methods, with convolutional neural network architecture, to distinguish patients

with schizophrenia from healthy patients through magnetic resonance images.

In the literature, there are several architectures of neural networks available for study, how-
ever, for presenting applications with magnetic resonance images, in addition to good re-
sults with greater availability of information for reproducibility, such as the pre-processing
steps and training parameters of the networks . The networks explored were the FayNet
and ResNet architectures, with the images made available by the virtual database Schiz-

Connect.

In a first step, the images were pre-processed with the software Clinica, applying the
pipeline t1-linear, which performs an MNI normalization for standardizing the images
and later using a Nilearn library and then get the image slices. Cuts 15 and 20 were

selected from normalized three-dimensional images.

The networks were implemented and validated by performance metrics and k-fold (with
k = 7), obtaining an accuracy of 80.0% +2.29% and F2-score of 80.0% +2.40% , for
the FayNet model, accuracy of 85.2% +2.47% and F2- score of 85.4% +0.03% in the
architecture created based on ResNet18. In order to improve the accuracy of classification,
FayNet was modified, aiming to increase the performance of the network, thus giving rise
to Faynet 2.0 which obtained an accuracy of 88.7% +4.07 % and F2-score of 85.7 +3.40%.

Key-words: Schizophrenia, neural networks, diagnosis, Magnetic resonance imaging.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

A esquizofrenia é um dos mais severos transtornos mentais, que afeta cerca de
1% da populacio mundial. E um transtorno de dificil caracterizacio e que necessita para
isso, de um grande ntimero de andlises clinicas que avaliam parametros como delirios,
alucinagoes, discursos desorganizados, disturbios de pensamento dentre diversos outros
necessarios para realizagdo do diagnéstico (KHODAEIL; HOSSEIN-ZADEH; ANANLOO,
2015; SILVA et al., 2016).

Os sintomas referentes a esquizofrenia apresentam uma certa heterogeneidade que
permite a visualizacao desses sintomas em 3 grupos de acordo com suas caracteristicas.
Sao eles, sintomas positivos, em que a identificacdo do transtorno é realizada facilmente,
uma vez que as caracteristicas sdo evidentes (alucinagoes e delirios), sintomas negativos,
onde ha uma certa dificuldade de expressar emogoes (apatia e alogia) e sintomas cogni-
tivos (deficit de atencao, memoria e disfungao executiva). Os pacientes que apresentam
caracteristicas dos grupos de sintomas negativos e cognitivos possuem um maior grau de
complexidade em seu diagnéstico, e seus sintomas frequentemente sao confundidos com
outras doengas, fazendo com que o paciente receba tratamentos ineficazes. (DEMILY;
FRANCK, 2008).

A esquizofrenia impacta consideravelmente o bem estar de seu portador e de seus
familiares, uma vez que a doenga ocasiona mudancas significativas na vida do individuo
(SOUZA; COUTINHO, 2006). Uma das maiores dificuldades da esquizofrenia reside em
sua cronicidade e na recorréncia dos sintomas agudos. A apresentacao desses dois tipos
de sintomas é responsavel pelas consequéncias pessoais do convivio com a esquizofrenia
que sao refletidas na vida afetiva, social, familiar e financeira, com destruicdo de sonhos,
desconsideragao do portador como ser humano, sentimentos de menos valia e sentimento
de néo ser compreendido pelos familiares e amigos (OLIVEIRA; FACINA; J UNIOR, 2012;
SILVA et al., 2016).

1.2 Definicao do problema

A esquizofrenia é diagnosticada com base em uma grande cole¢ao de observagoes
clinicas e sintomas psiquiatricos. E uma sindrome dificil de diagnosticar e definir clara-
mente. Em sua maioria, o método de diagnostico é feito a partir do estudo dos sintomas

e requer a experiéncia de um médico treinado. Além desse método subjetivo de diagnods-
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tico, ainda h&a pouca pesquisa sobre o desenvolvimento de novos métodos objetivos para
quantificar os sintomas da esquizofrenia (CHAKRABORTY et al., 2017).

De forma subjetiva, o médico especialista entrevista o paciente e familiares ou
amigos proximos, e o diagnostico s6 é levado em conta quando o individuo possui carac-
teristicas do grupo de risco. Para verificacdo de quem se encaixa nesse grupo sao consi-

derados como parametros fatores comportamentais como, por exemplo, a capacidade de
socializacao (ASSOCIATION et al., 2014).

No entanto, embora esse método de diagnéstico de esquizofrenia seja aceito ainda
hoje com resultados aceitaveis, a demora que ocorre durante o processo pode ser grande,
durando muitos anos, e afetar a possivel recuperacao do paciente devido a demora na
identificagao da doenga (KIRCHER et al., 2018).

Considerando a fragilidade no método de diagnéstico utilizado atualmente, a busca
por métodos mais eficazes se torna relevante. Nesse contexto, uma solugao que vem ga-
nhando espago na area da biomédica é a utilizacao de neuroimagens para anélise de alte-
ragoes cerebrais em disttirbios mentais (VERGARA, 2018; NOGUEIRA, 2019; SHARMA;
RAMKIRAN;, 2015).

1.3 Justificativa

A esquizofrenia é uma doenca psiquidtrica cronica que perturba e desabilita cerca
de 1% da populacao mundial, que pode ocasionar dependéncias por parte do paciente
devido aos seus sintomas, caso nao ocorra seu devido tratamento. Estes sintomas incluem
delirios e alucinagoes, que sao precursores de atos de tentativas de suicidio, um dos efeitos

correlacionados aos pacientes diagnosticados com a doenca (ASSOCIATION, 2013).

Esta doenca ainda é um transtorno mental de dificil compreensao, apesar das diver-
sas andlises sobre o assunto (SILVA et al., 2016). Assim, é possivel observar a necessidade
de um maior esfor¢o para encontrar métodos mais eficientes para auxiliar no diagndstico
de esquizofrenia, buscando reduzir o tempo atual necessario, podendo melhorar assim a

eficacia do tratamento desses pacientes.

A classificagao automatica utilizando aprendizado de maquinas se torna nesse con-
texto uma ferramenta com alto potencial. Assim, a busca por arquiteturas com bons re-
sultados em tarefas de classificacdo similares torna-se viavel para encontrar as técnicas

que melhor se adaptam a tarefa, como as redes neurais no aprendizado profundo.
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1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivos Gerais

Fazer uma analise entre os métodos de classificacao automéatica, comparando di-
ferentes arquiteturas de redes neurais convolucionais, utilizando transferéncia de conheci-
mento, ou seja, buscando-se arquiteturas com bons resultados em tarefas de classificacao
similares, para serem utilizadas na classificacao de pacientes em dois grupos, esquizofré-
nicos e controles saudaveis, a partir das imagens de ressonincia magnética (ou do inglés

MRI, magnetic resonance imaging) do cérebro disponibilizadas pelo SchizConnect.

1.4.2 Objetivos Especificos

o Realizar o levantamento de técnicas de redes neurais convolucionais para a classifi-
cagao de MRI.

e Selecionar arquiteturas que apresentaram bons resultados em tarefas similares de

classificacdo que sejam aplicaveis a MRI’s do cérebro.

o Realizar a comparacao e a analise das arquiteturas propostas através de métricas

de desempenho na classificagdo de esquizofrenia.

1.5 Estrutura da Dissertacao

A organizacao do restante deste documento serd da seguinte forma. No capitulo 2
trazemos alguns conceitos e revisdes necessarias sobre a esquizofrenia e seu diagnéstico,
técnicas de neuro imageamento e aquisi¢coes de imagens cerebrais, como MRI. O capitulo
também apresenta a teoria de ferramentas de processamento de imagens, técnicas de
aprendizado de maquina para classificagdo automatica e discussoes sobre a esquizofrenia
e as redes neurais convolucionais. No capitulo 3 serdao apresentados todos os métodos e
técnicas utilizadas para alcancar os objetivos do trabalho, assim como a exibi¢ao do banco
de dados e a descrigdo necessaria para a implementacao dos modelos. Os resultados e as
discussoes obtidos pelos modelos propostos na metodologia estarao expostos no capitulo
4, no qual trard comparagoes entre as CNN’s discutidas. O documento sera finalizado no
capitulo 5 de modo a tratar as conclusoes da dissertagao, expondo as suas contribuicoes

geradas e de possiveis sugestoes de estudo para trabalhos futuros.
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?2 Referencial tedrico

2.1 Esquizofrenia

Segundo Schizophrenia Working Group of the Psychiatric Genomics Consortium
(CONSORTIUM, 2015), a esquizofrenia é caracterizada por alucinagdes, perda de contato
com a realidade, delirios, variacdo emocional, disfuncao ocupacional e social, além do
comprometimento do raciocinio, solu¢ao de problemas, discurso e comportamento que se

apresentam desorganizados.

Os sintomas de forma geral comegam a ser apresentados na adolescéncia ou no
inicio da fase adulta e mostram-se em circunstancias que duram até 6 meses antes de
seu diagnostico. Seu principio é uma incégnita, porém hé vestigios de algum componente
genético e ambiental. A deteccao e o diagndstico imaturo indicam um melhor resultado
por melhorar e facilitar o tratamento, que é feito com medicamentos, terapia cognitiva e
acompanhamento psiquidtrico (CONSORTIUM, 2015).

2.1.1 Diagnéstico

Para o diagnoéstico da esquizofrenia, nao existe um teste definitivo. O diagnostico é
fundamentado no historico clinico, sintomas e sinais do paciente, além de informagoes de

seus familiares, amigos e outros individuos de convivio préoximo. De acordo com Diagnostic
and Statistical Manual of Mental Disorders, fifth edition — (DSM - 5) (ASSOCIATION

et al., 2014), o diagnéstico de esquizofrenia demanda de dois aspectos:
o Possuir dois ou mais sintomas caracteristicos com atuagoes significativas por um
periodo 6 meses;

 Sinais de indicios inicias de enfermidades com prejuizos sociais, ocupacionais ou de
cuidados pessoais devem ficar evidentes por periodo de 6 meses, incluindo 1 més de

sintomas ativos.

Os sintomas para o diagnostico sao (CLEMENTZ et al., 2016):

e Delirios;
o Alucinacoes;
o Fala desorganizada;

o Comportamento desorganizado;
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Estes sdo ditos como sintomas positivos, pois sdo indicios apresentados de forma

nitida além de atuar de maneira mais presente.

H& ainda os sintomas negativos, que trazem a perda ou redugdo de motivagao
e emocgao, onde o paciente desabitua de seus propodsitos e objetivos, além da perda de
interesses pessoas em algumas atividades que antes era satisfatério fazer. Estes sintomas
podem ser descritos como (CLEMENTZ et al., 2016):

o Pobreza de fala;
e Anedonia;

« Falta de sociabilidade;

Afeto embotado;

Esses sintomas podem estar presentes em diversos transtornos psicéticos, no en-
tanto é possivel diferenciar um transtorno de outro através da duracgao e quantidade de
cada sintoma (ASSOCIATION et al., 2014). Uma outra alternativa para o diagndstico
desta doenca ¢é a analise morfolégica do cérebro, onde é apresentado anormalidades em

sua estrutura referente a caracteristicas especificas do transtorno (KHODAEIL; HOSSEIN-
ZADEH; ANANLOO, 2015).

2.1.2 Neuro Imageamento

Alteracoes cerebrais desenvolvidas por pacientes portadores de esquizofrenia estao
sendo cada vez melhores visualizadas, de acordo com o aprimoramento dos métodos de
aquisi¢ao de imagens. A tomografia computadorizada (ou do inglés, CT Computed tomo-
graphy) e imageamento por ressonancia magnética sao as principais ferramentas utilizadas
por possuirem melhor qualidade para anélise (TORRES, 2016). O uso destas imagens ¢é
apresentada regularmente para o auxilio de diagnésticos, pois é possivel comparar as anor-
malidades anatomicas do cérebro entre pacientes selecionados, como um volume em uma
dada regiao de interesse ou o tamanho de porgoes do cérebro (KHODAEIL;, HOSSEIN-
ZADEH; ANANLOO, 2015).

2.1.2.1 Imagens de ressonancia Magnética - MRI

A ressonancia magnética é uma tecnologia de imagem nao invasiva que produz
imagens anatdmicas detalhadas tridimensionais. E frequentemente usada para deteccao,
diagnoéstico e monitoramento no tratamento de doencas. Baseia-se em uma tecnologia
sofisticada que estimula e detecta a mudancga na direcao do eixo de rotagao dos prétons

encontrados na dgua que compoem os tecidos vivos (IMAGING; NIBIB, 2018).
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A MRI apresenta algumas vantagens nos detalhes anatomicos em comparagao a
outras tecnologias para a producao deste tipo de imagem, por nao utilizar qualquer tipo
de radiacao ionizante, ou qualquer tipo de intervencao danosa ao paciente, como o caso
da tomografia computadorizada. Devido a isso, o uso de MRI se tornou popular entre os
centros de pesquisas e de diagnoésticos, sendo que o primeiro estudo envolvendo pacientes

portadores de esquizofrenia utilizando essa técnica de imageamento foi realizado por Smith
em 1984 (SMITH et al., 1984; FERRARI, 2008);

A MRI é a técnica de imageamento médico que mais evoluiu na ultima década
em comparacao com outras técnicas existentes. A MRI se destaca pelo seu grande con-
traste, sendo possivel diferenciar diversos tipos de tecido, érgaos e identificar mudancas
anatomicas com alta precisao (CAMPINAS, 2015).

2.1.3 Alteracdes cerebrais observadas em pacientes portadores de esquizofre-
nia

Varios estudos evidenciam que hé diferengas perceptiveis nas regioes cerebrais de
individuos portadores de esquizofrenia comparados com individuos saudédveis (KHODAEI,
HOSSEIN-ZADEH; ANANLOO, 2015; ANDREASEN et al., 2011). O trabalho de Van
Erp (ERP et al., 2016) trés algumas informagoes sobre as alteragbes que ocorrem no cé-
rebro de pacientes portadores de esquizofrenia comparados a pacientes de um grupo de
controle saudaveis, utilizando como ferramenta para isso imagens de ressonancia magné-
tica do cérebro. Dentre as alteracoes observadas, as mais perceptiveis foram a reducao
do tamanho do hipocampo, um aumento no volume do palido e aumento do ventriculo

lateral.

Como uma das alteragoes mais perceptiveis ao se analisar imagens de ressonancia
magnética de pacientes portadores de esquizofrenia é o aumento do ventriculo, diver-
sos trabalhos vém estudando maneiras de melhorar o diagnéstico da doenca. Para isso a
utilizagao do aprendizado de maquinas esta se demostrando cada vez mais eficiente, otimi-
zando tarefas como, segmentacao e classificacao de pacientes portadores de esquizofrenia
a partir de MRI cerebral (TORRES, 2016; VERGARA, 2018; NOGUEIRA, 2019).

2.2 Processamento digital aplicado a imagens

A utilizagdo do processamento de imagens juntamente com o aprendizado de méa-
quinas tém se demonstrado uma 6tima maneira de extrair caracteristicas de imagens e
realizar a classificacao entre grupos, utilizando ferramentas como redes neurais convoluci-
onais (ou do inglés, CNN Convolutional Neural Network ) e maquinas de vetor de suporte

(ou do inglés, SVM Support Vector Machine). Diversos trabalhos tém demonstrado a efi-



30 Capitulo 2. Referencial Teorico

ciéncia na utilizacao dessas ferramentas em aplica¢oes semelhantes (ALFONSE; SALEM,
2016; MATHUR; JAIN; SINGH, 2017; SAYED; ZAGHLOUL; NASSEF, 2016).

2.2.1 Processamento digital de imagens

Para entender um pouco do conceito de processamento digital de imagens, primeiro
é necessario uma definicdo do que caracteriza uma imagem. Ela pode ser definida como
uma func¢do bidimensional, f(z,y) em que z e y sao coordenadas espaciais (plano), e
a amplitude de f em qualquer par de coordenadas (z,y) é chamada de intensidade ou
nivel de cinza da imagem nesse ponto. Quando x, y e os valores de intensidade de f sao
quantidades finitas e discretas, chamamos de imagem digital. O campo do processamento
digital de imagens se refere ao processamento de imagens digitais por um computador
digital. Observe que uma imagem digital é composta de um ntmero finito de elementos,
cada um com localizacdo e valor especificos, sendo "pizel'(do inglés picture element) o
menor elemento constituinte da imagem (GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2004).

A partir desses aspectos das imagens digitais, sao possiveis realizar diversos pro-
cessamentos que ajudam em tarefas relevantes, como a segmentacao de tecidos, extracao
de caracteristicas, classificacdo de imagens dentre diversos outros. Na classificacao auto-
matica utilizando redes neurais convolucionais, por exemplo, pode haver a necessidade de
redimensionar as imagens a fim de adequa-las ao tamanho especificado na construcao do
classificador. Esse redimensionamento pode ser feito através de algoritimos que fazem a
exclusao de algumas linhas e colunas de pizels da imagem, quando o intuito é reduzi-li e
a partir de métodos de interpolacao, onde ha o aumento de linhas e colunas com base em

calculos estatisticos dos pizels vizinhos.

Existem ainda alguns softwares que possuem opgoes de pré-processamento de ima-
gens que ja vem com algoritimos de manipulacao embutidos e que trazem uma maior
facilidade na realizacio do pré-processamento como,por exemplo o software CLINICA
(www.clinica.run), uma plataforma de estudos de pesquisa em neurociéncia dedicada a

analise de neuroimagens.

2.2.2 Convolucao de imagens digitais

A convolucao consiste em uma operacao linear que, a partir de duas fungoes = e
h resulta numa terceira y, onde = é a imagem original, h é a resposta ao impulso do filtro

a ser utilizado e y é o resultado desse processo.

No processamento de imagens, a convolugao realiza esse processo sobrepondo a
imagem com uma maéscara (chamada de kernel), movendo-a um pizel por vez pela imagem,
fazendo o calculo de somatério do produto dos pizels sobrepostos. A Figura 1, ilustra

esse processo considerando uma imagem 2D 6x6 e um filtro 2x2 a ser convoluido pela
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imagem. Outra forma de visualizar esse processo é observando a equacao 2.1, que descreve

analiticamente esse funcionamento.
y(nl,n2) Z Z (k1,k2).h(nl — k1,n2 — k2), (2.1)
k1=0 k2=0

onde, N e M sao a altura e largura das imagens h é a resposta ao impulso do filtro, x é

a imagem original e y é a imagem resultante da convolugao do filtro por essa imagem.

LU xo+xi+ixt+2x0=3

2 1 1 1 1 2

Figura 1 — Exemplo de uma operacao de convolugdo de uma imagem 6x6 por um filtro
2x2. Fonte: Autor

2.3 Aprendizado de Maquinas

Descobrir padroes em sinais vém sendo um tépico de interesse por grande parte
dos pesquisadores por muito tempo (BISHOP, 2006). E, tratando-se de imagens digitais, o
aprendizado de maquina vem se mostrando uma ferramenta altamente eficaz para realizar

o reconhecimento desses padroes.

Esse aprendizado ¢ feito a partir da execucao de um programa de computador
para otimizar os parametros do modelo usando os dados de treinamento ou experiéncia
passada. O modelo pode ser preditivo (fazendo previsoes no futuro), descritivo (obtendo
conhecimento dos dados) ou ambos, sendo estes representados por fun¢oes matematicas
provenientes da teoria estatistica, uma vez que sua tarefa principal é fazer inferéncias a
partir de amostras (ALPAYDIN, 2016).

2.3.1 Classificacao automatica aplicada a imagens

A classificacdo consiste em encontrar caracteristicas da imagem, e de acordo com
sua similaridade, decidir se os padroes encontrados sao predominantes de uma determi-
nada classe. Um dos maiores desafios é construir um bom modelo a partir do conjunto de
caracteristicas de entrada do algoritmo, e usé-las para reconhecimento de padroes (GON-
ZALEZ; WOODS; EDDINS, 2004). Dentre os modelos de classificagao, os mais usados sao

os modelos de aprendizado supervisionado e modelo de aprendizado nao-supervisionado.

Na aprendizagem supervisionada, um conjunto de dados de entrada sao previa-

mente rotulados por um “supervisor”. Nesse aprendizado é necessario ainda fornecer uma
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funcao, que busca fazer a distingao entre os dados ainda nao rotulados com base nas amos-
tras conhecidas. Ja na aprendizagem nao supervisionada, os algoritimos experimentam um
conjunto de dados contendo muitos recursos e, em seguida, aprendem propriedades uteis
referente a estrutura desse conjunto de dados. Alguns dos algoritimos de classificacdo mais

comuns da aprendizagem tradicional sao as SVM, KNN e Random Forest.

A partir dos métodos de aprendizagem tradicional apresentados, nota-se que para
o sucesso destes classificadores sdo necessarias técnicas preliminares de processamento
de sinais. Um ponto negativo estd relacionado a extracao de caracteristicas do sinal de
entrada. Este tipo de extracdo é uma parte fundamental do problema, em que um es-
pecialista da area necessita de total dominio do problema para encontrar as melhores
caracteristicas a serem utilizadas (VERGARA, 2018). O aprendizado profundo é uma
otima alternativa para resolver o problema da extragao de caracteristicas dos algoritmos
de aprendizado de maquinas tradicionais, pois é uma técnica desenvolvida para extrair e

manipular caracteristicas de dados brutos.

No contexto de aprendizado profundo, geralmente é desejado que se aprenda toda a
distribuicao de probabilidade que gerou um conjunto de dados, seja explicitamente, como

na estimativa de densidade, ou implicitamente, para tarefas como sintese ou reducao de
ruido (GOODFELLOW et al., 2016).

2.3.2 Redes Neurais artificiais - RNA

As redes neurais artificiais ou RNA sao sistemas de processamento de dados com
o objetivo de distingui-los para saidas desejadas. Tais sistemas recebem esse nome por
serem inspiradas no funcionamento do cértex cerebral dos mamiferos. Porém, é importante
notar que nao se assemelham a complexidade, funcionamento e escala do cérebro humano.
A arquitetura de uma RNA é composta por um grupo de camadas de neurénios ou nos
organizados em uma estrutura que possui uma conexao paralela solida, de modo a avaliar
os dados de entrada e saida. Assim, as saidas serao resultantes da interconexao dos dados
de entrada, em que a informacao ¢ recebida e distribuida pelos neuronios através de
recursos de ativacao, sendo tratadas por um peso durante a comunicagao entre os nos
(KHAN et al., 2018; EFFENDY et al., 2020).

De uma maneira simples, os modelos de redes neurais artificiais podem ser compre-
endidos como um tratamento de um grupo de dados que estao interconectados, fornecidas
como entrada, para processar suas informagoes e gerar saidas esperadas. Existem duas ca-
tegorias em que estes modelos podem ser distribuidos, o feed-forward e o feed-back, sendo
agrupados de acordo como as informacoes propagadas na rede. O fluxo de informacoes
em uma rede feed-forward ocorre apenas em uma dire¢cao. Um exemplo de arquitetura
desta categoria é a Rede Neural Convolucional (CNN). Ja as redes de feed-back possuem

conexoes que formam ciclos direcionados e a capacidade de memorizagao de informacoes
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em sua meméria interna. As arquiteturas de Rede Neural Recorrente (RNN) e Memoria
de Longo-Curto Prazo (LSTM), sdo inclusas nessa categoria (KHAN et al., 2018).

2.3.2.1 Redes de camada Unica

Na literatura, existem diversos tipos de redes neurais para varias aplicagoes. As
redes neurais de camada tinica sao a arquitetura mais simples dentre as redes e por isso é
comum sua utilizagdo (HAYKIN, 2007). Essa rede é um sistema feed-forward apresentada
por Perceptrons de Multicamadas (ou do inglés, MLPs Multilayered Perceptrons), por
possuir uma camada de entrada, uma camada de saida e uma tnica camada oculta ou
intermediaria, no qual esta presente o neurénio que realiza o processamento da rede. Esse
modelo, exibido na Figura 2, foi desenvolvido por McCulloch e Pitts em 1943 (MCCUL-
LOCH; PITTS, 1943) e esta limitado a classificagdo de padrdes de duas classes.

Xy

Figura 2 — Modelo de um perceptron. Fonte: (ZHANG et al., 2020)

Na Figura 2, as entradas do neurénio sao dado por {zy,zs...,x,}, y é a saida do
sistema, {wy, ws...,w,} sdo os pesos, b o limite e f a fungao de ativagao. O modelo pode

ser representado por

y= (3w~ ). (2.2)

2.3.2.2 Deep learning e Redes de mdltiplas camadas

Aprendizado profundo ou do inglés Deep learning, ¢ um método para se executar o
aprendizado de maquina, em que os computadores formam grandes redes neurais artificiais
inspiradas nas redes neurais bioldgicas humanas (HINTON; SHALLICE, 1991).

Ha indicios de que os algoritmos de aprendizagem de maquina e classificagao auto-
matica de sinais tinham a restricao de interpretar dados de entrada completos, sem uma
andlise prévia das particularidades significativas para o seu processamento. Através dos
métodos de aprendizagem profunda, propoem-se distinguir caracteristicas invariantes do

sinal e classificar suas representacoes abstratas de forma automatica, com o intuito de
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transformar estas abstracoes mais resistentes a possiveis ruidos no sinal de entrada do sis-
tema, tornando o modelo de aprendizado mais robusto e sofisticado (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015; LESHNO et al., 1993).

Um exemplo do modelo de aprendizado profundo é a rede profunda feed-forward
ou Perceptron Multicamadas (MLP do ingles Multilayer Perceptrons). Um perceptron
multicamadas consiste em uma fungdo matematica que mapeia alguns conjuntos de valores
de entrada para valores de saida. Sendo a funcao formada pela composicdo de muitas
fungoes mais simples (GOODFELLOW et al., 2016).

Existem varias técnicas para a implementacao do aprendizado profundo para cada
tipo de aplicacao, devendo-se levar em consideracao o tipo de dados disponiveis ou se o
modelo sera supervisionado ou nao supervisionado, por exemplo. Nos dias atuais, pode-se
observar estas implementagoes em diversas aplicagoes, como na area de robdtica, reco-
nhecimento de objetos, reconhecimento e analise de padroes, extracao de caracteristicas
e classificacao. Estas aplicagoes sdo possiveis devido ao fato de que a aprendizagem pro-
funda, diferente de arquiteturas rasas, possui multiplos niveis de aprendizado. Entao, a
partir de um sinal de entrada, cria-se de uma forma automatica e hierarquica diversos mo-
delos multiniveis que em cada estagio e camada da arquitetura, se torna mais abstrato,
chegando finalmente na camada final de saida, como o resultado de uma classificacao
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015; Zhang et al., 2019; ZHANG et al., 2020).

2.3.2.3 Redes Neurais convolucionais - CNN

As CNN ’s sdo um tipo especializado de rede neural para processamento de dados
e tém sido extremamente bem-sucedidas em aplicagoes praticas (GOODFELLOW et al.,
2016). Essas redes sao variantes do conhecido perceptron multicamadas e estao inspiradas
biologicamente segundo a arquitetura multi-estado de Hubel-Wiesel (HUBEL; WIESEL,
1962).

Desenvolvida em 1989 por LeCun (LECUN et al., 1989) as redes neurais convo-
lucionais s6 ganharam uma maior atencao posteriormente com o avanco da tecnologia,
no melhoramento de GPU’s (ou do inglés, Graphics Processing Unit ), fazendo com que
se tornasse viavel o custo computacional de se utilizar uma rede convolucional. Em 2011
Ciresan e colaboradores (CIRESAN et al., 2011) trouxeram resultados impressionantes

ao realizar um aprimoramento das CNN’s e realizar a implementacao em uma GPU.

A entrada de uma rede neural convolucional, no caso da classificacdo de imagens,
pode ser uma matriz bidimensional ou tridimensional, dependendo do formato da imagem
desejada. Como as imagens possuem uma altura, uma largura e uma profundidade elas sao
também chamadas de "volume de entrada". Internamente a rede é composta por estagios
onde cada estagio é composto de trés camadas: uma camada de banco de filtros, uma

camada de nao linearidade e um camada de pooling de recursos. Uma rede convolucional
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tipica é composta por um, dois ou trés desses estdagios de trés camadas, seguidos por um
modulo de classificacdo (LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010).

A Figura 3 ilustra uma formacao bésica de uma CNN, considerando como entrada
uma imagem bidimensional, onde um filtro de dimensoes (m x m) é convoluido pela

entrada por n vezes formando um total de n kernels para cada uma das camadas.

Conexao
total

Convolugao Pooling

Camadade | Camada de

entrada saida

Figura 3 — Arquitetura base de uma CNN. Fonte: Adaptado de (VERGARA, 2018).

2.3.2.3.1 Camada convolucional

Como o préprio nome ja diz, as “Redes Neurais Convolucionais” fazem a maior
parte do trabalho computacional através da convolugdo. Seus parametros sao um con-
junto de filtros treinaveis. Cada filtro é sensivel a uma determinada caracteristica que
pode ser, por exemplo, uma borda vertical, diagonal ou horizontal. A saida desses filtros
¢é conhecida como mapa de caracteristicas. Uma camada convolutiva tem varios mapas
de caracteristicas, produzidos por planos de neurdnios, cada plano implementa um fil-
tro diferente. Geralmente, os filtros sdo pequenos espacialmente (ao longo da largura e

altura), mas estende-se através de toda a profundidade do volume de entrada (LECUN;
KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010).

Quando as entradas possuem altas dimensoes, ndo é viavel conectar todos os nero-
nios no volume anterior. Em vez disso cada nerénio é conectado em uma regiao local do
volume de entrada. A extensdo dessa conectividade é um hiper-parametro denominado
campo receptivo do neurdnio. Ja a extensao da conectividade ao longo do eixo de profun-
didade é sempre igual a profundidade do volume de entrada. Dessa maneira cada unidade
¢é sensivel a variagoes fora do seu campo receptivo, garantindo que os filtros aprendidos
produzam respostas inerentes aos padroes de entrada de uma dada regiao espacial (KAR-

PATHY, 2018). Em relacao a saida e sua organizagao, alguns hiper-pardmetros controlam
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o tamanho e volume dos neurénios de saida como, por exemplo, o passo do filtro e o

preenchimento por zero.

Ao realizar a convolucao do filtro com o dado de entrada deve-se definir o passo
que o filtro terd para percorrer todo a matriz de entrada, uma vez que se o passo for igual
a 1 o filtro é movido um pizel de cada vez, quando o passo é 2 os filtros saltam 2 pizels
por vez e assim sucessivamente. Logo o aumento do valor do passo resulta em um menor

volume espacial na saida.

Quando o tamanho do filtro associado com o passo nao consegue percorrer toda
imagem sem extrapolar seu tamanho original a técnica de preenchimento por zero ¢é apli-
cada. Essa técnica consiste em adicionar zeros nas bordas das imagens para que o filtro

consiga fazer o processo de convolugao por toda imagem.

Para calcular a quantidade de neurdnios na saida da rede (N) em fungdo do ta-
manho volume de entrada (W), do tamanho do campo receptivo (F), do passo (S) e da

quantidade de preenchimento por zeros (P), pode-se fazer:

W -F+2P

N
S

+1 (2.3)
2.3.2.3.2 Camada de N3o-linearidades

Apo0s a realizacao da convolugao uma camada nao linear é aplicada, uma vez que se
deseja deixar o volume da saida da etapa de convolugao inalterado. Tradicionalmente em
CNN's, isso simplesmente consiste em uma fung¢ao sigméide ou a fungao tanh() pontual
(LECUN; KAVUKCUOGLU; FARABET, 2010). No entanto, implementagoes recentes
tém buscado novas funcgoes para otimizacao da convergéncia da funcao, sendo uma am-
plamente utilizada a Unidade Linear Retificante (ou do inglés, ReLLU Rectified Linear
Units).

O trabalho de Nair e Hilton (NAIR; HINTON, 2010) mostra que a velocidade
de treinamento utilizando RELU’s é maior que outras nao linearidades como a tanh. E
possivel visualizar essa diferenca a partir da imagem de comparacao entre a utilizacao
da RELU e a fun¢do tanh na Figura 4, onde a RELU apresenta uma velocidade de

treinamento 6 vezes maior que a tanh.
2.3.2.3.3 Normalizacdo

Ao se realizar o treinamento de redes neurais profundas, o fato da distribuigao
das entradas de cada camada mudar durante o treinamento, conforme os parametros
das camadas anteriores mudam, retarda o treinamento. Isso exige taxas de aprendizado

mais baixas e inicializacao cuidadosa dos parametros, tornando notoriamente dificil treinar
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Figura 4 — Comparagao entre as fungoes de perda utilizando ReLU (linha sélida) e tanh
(linha tracejada) realizada por Krizhevsky em um ploblema de classificacao.
Demostrando a maior velocidade no treinamento utilizando a RELU. Fonte:
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017a)

modelos com nao linearidades. Referimo-nos a esse fenémeno como mudanca de covariavel
interna. Esse problema pode ser resolvido normalizando as entradas das camadas a cada
lote de treinamento. Com a normalizagdo em lotes, a taxa de aprendizado pode ser entao

mais alta, e podemos ser um pouco menos cuidadosos com a inicializacao dos parametros

(IOFFE; SZEGEDY, 2015).

2.3.2.3.4 Camada de Pooling

Para reduzir a quantidade de amostras, uma etapa de subamostragem ¢é necessaria.
Essa etapa é chamada de pooling, onde busca-se resumir as saidas de grupos vizinhos de
neurdnios no mesmo mapa. de caracteristicas (GOODFELLOW et al., 2016). E comumente
inserida entre as camadas sucessivas de convolucao, para assim reduzir progressivamente
o tamanho espacial e reduzir a quantidade de parametros, controlando também o sobre-
ajuste (KARPATHY, 2018). Uma das operagoes de pooling mais comuns para realizar o

redimensionamento é o pooling maximo geralmente abreviado como maz-pooling.

O maz-polling (ZHOU et al., 1988) consiste em tomar o valor maximo em uma
determinada janela. No entanto, existe também o AveragePooling, onde é feito uma média

dos valores da janela para se determinar o novo valor.

O processo de redimensionamento esta ilustrado na Figura 5 com o max-pooling.
Neste exemplo é considerada uma entrada com volume W x H x D, uma camada de

max-pooling com filtro 2 x 2 e um passo de 2.
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Figura 5 — Filtro 2x2 deslocando-se na imagem com passo de 2, de forma que entre os 4

elementos da janela é escolhido o de maior valor. Fonte: Adaptado de (KAR-
PATHY, 2018).

2.3.2.3.5 Camada Totalmente Conectada

A camada totalmente conectada ¢é inserida ao final do modelo de aprendizado pro-
fundo, com o intuito de avaliar a qualidade da rede, a partir de calculos de probabilidade
de acertos para a tarefa de classificacdo desejada. Para realizar a comparagdo entre o
resultado final na saida da rede e o rotulo designado para o dado na entrada é utilizando

uma funcao de perdas.
Softmax

Na literatura, o modelo de decisao mais utilizado para problemas multi-classe é a
funcao de ativacao softmaz, que pode ser representada pela regressao logistica classica de
classificagao binéaria (Reverdy; Leonard, 2016; HAN et al., 2020), dada por

Prii)= - (2.4)

i=1 €
no qual define o rétulo k € {0, 1} através dos recursos de entrada x. Em outras palavras,
o softmaz propoe mapear os recursos de entrada na probabilidade da classe k, em que o

somatorio de todas probabilidades é igual a 1. (HAN et al., 2020).

Sitgmoid

A funcao sigmoid possui sua maior vantagem pelo fato de que sua derivada é mé-
xima quando x esta préximo de 0, isso faz com que esta funcao tenda a jogar o resultado
para as extremidades do intervalo [0 1] ao longo do treinamento, o que é desejavel em pro-

blemas de classifica¢do, como por exemplo, problemas de classificagdo bindrios (GOMES;
LUDERMIR, 2008).
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A funcao sigmoide ou logistica tem seu comportamento descrito pela equagao 2.5.

o(x) = : (2.5)
2.3.2.3.6 Camada de Dropout

Redes neurais profundas contém varias camadas ocultas e nao lineares fazendo
com que muitos modelos expressivos possam aprender relagoes muito complicadas entre
suas entradas e saidas. Muitos dessas conexoes complexas sao resultado da amostragem de
ruido. Assim eles existirao no conjunto de treinamento, mas nao na realidade dos dados de
teste, levando ao chamado sobre-ajuste (do inglés, overfitting). Uma caracteristica de um
modelo de rede que apresenta overfitting é a capacidade de obter resultados com altissima
precisao quando testado com seu conjunto de dados, porém com dados reais o resultado

apresentado nao possui precisao correspondente aos testes (SRIVASTAVA et al., 2014).

O dropout (HINTON et al., 2012) é um método de regularizacao para evitar o
overfitting que tem sido empregado recentemente, e é muito utilizado na aprendizagem
profunda (ROMAGUERA et al., 2017; VERGARA, 2018) a fim de evitar a produgao de
co-adaptagoes com os dados de treinamento. Esta técnica consiste em zerar a saida de
cada neuronio da camada de aprendizado com uma certa probabilidade, portanto nao
contribuindo para a sequéncia de classificacdo da arquitetura. A Figura 6 demostra o

funcionamento desse método.
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Figura 6 — A esquerda: Uma rede neural padrao com 2 camadas ocultas. A direita: um
exemplo de rede reduzida produzida pelo dropout. Unidades cruzadas foram

descartadas. Fonte: (SRIVASTAVA et al., 2014)

2.3.2.4 Tipos de CNN's

As CNNs fazem parte de uma familia feed-forward de redes profundas, em que as
camadas intermediarias recebem como entrada os recursos gerados pela camada anterior,
e passam suas respectivas saidas para a camada subsequente. Existem varias arquiteturas

para a implementacao de uma CNN, em que o sucesso destas redes estd no aprendizado de
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camadas hierarquicas de representacao de conceitos, correspondentes a diferentes niveis
de abstracao (SAIKIA et al., 2019). Assim estas arquiteturas se diferenciam devido a sua
complexidade em camadas mais profundas, como a quantidade de filtros por camadas
e camadas convolucionais empilhadas, por exemplo. A arquitetura de uma CNN esta
relacionada de acordo com o problema que serd abordado, com isso diversos estudos
desenvolveram variadas arquiteturas CNN para a classificacdo. Entre os mais populares
estao: a LeNet, AlexNet, ZFNet, GoogLleNet, VGGNet e ResNet (BORA et al., 2020).

2.3.24.1 LeNet

A LeNet, desenvolvida por LeCun em 1998 foi a primeira rede convolucional desen-
volvida e testada com éxito (LECUN; K.; C., 2010; Lecun et al., 1998). A rede proposta
tinha 7 niveis e seu propdsito era a classificacao de digitos escritos 4 mao. A entrada da
rede eram imagens em tons de cinza com tamanho 32x32 pixeis e sua arquitetura consistia
em dois conjuntos de convolugoes e camadas de pooling médias, uma camada convolucio-
nal achatada, seguidas por duas camadas totalmente conectadas e uma camada softmax
para a realizacao da classificagdo (Lecun et al., 1998). A estrutura da arquitetura desta
rede é ilustrada na Figura 7, que foi usado para o reconhecimento de digitos. Em cada
plano ¢é representado como um mapa de caracteristicas, ou seja, um conjunto de unidades
cujos pesos sao especificos a serem idénticos (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2012).

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INPUT 8@28x28 s
6@14x14 r

32x32

|
Full connection Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Full connection

Figura 7 — Arquitetura da rede LeNet. Fonte: (Lecun et al., 1998).

Por ser pioneira e a mais simples das demais, esta técnica é limitada pela disponi-
bilidade de recursos de computagao, pois para imagens de resolugdo mais alta, é necessaria
camadas maiores e mais profundas (possuindo mais convolugoes) (GUA et al., 2017). Po-
rém, possibilitou caminhos para modelos mais complexos e melhores, além de servir como

base até hoje.
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2.3.2.4.2 Alex Net

Apresentada de modo significativo em 2002, a AlexNet resume-se em 25 camadas
com entrada de tamanho aceito de 227 x 227 x 3, desenvolvida para o reconhecimento de
objetos da ImageNet, um grande banco de dados visual projetado para uso em reconheci-
mento visual de objetos (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2017b). A AlexNet é
constituida por 5 camadas de convolugao seguidos por uma camada ReLLU e uma camada
de pooling maximo. As duas primeiras camadas de convolugdo dao sequéncia 4 camada
de normalizacao do canal cruzado, na qual realiza a normalizacao por canal, alterando-se
cada componente por um valor normalizado proveniente de células vizinhas. A arquite-
tura ainda possui trés camadas totalmente conectadas, em que nas duas primeiras sao
seguidas por camadas de exclusao, prosseguido por uma camada ReLU. A saida da 1l-
tima camada totalmente conectada é a entrada do softmaz que produz a distribuicao de
probabilidade entre 1000 classes (GUYON et al., 1994; KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2017b). Uma representacao desta arquitetura estd apresentada na Figura 8,
onde ¢é possivel observar as interagoes entra as duas GPUs. A primeira GPU executa as
partes da camada no topo da figura enquanto que a outra executa as partes da camada

no fundo, comunicando-se apenas em algumas camadas.
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Figura 8 — Arquitetura da rede Alex Net. Fonte: (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HIN-
TON, 2012).

2.3.2.4.3 ZFNet

De maneira semelhante & arquitetura da AlexNet, a ZFNet, elaborada em 2013
com o mesmo objetivo de reconhecimento de objetos na ImageNet, se difere na quantidade,
no tamanho e no passo dos filtros utilizados. O stride é um parametro de distancia no
qual é deslocado o filtro (Antioquia et al., 2018). Quando o stride é 1, movemos os filtros
um pixel de cada vez. Quando o stride é 2 (3 ou mais), os filtros saltam 2 pixeis por vez,

conforme os movemos. Na AlexNet, sua primeira camada de convolugao usa um filtro de
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tamanho 11 x 11 com stride de 4 ja na ZFNet usa-se um filtro 7 x 7 e stride de 2, ou seja,
os filtros saltam 2 pixeis por vez, conforme os movemos. Isso produzira volumes menores
de saida espacialmente (UNIVERSITY, 2019). Outra diferenga é que na ZFNet é usado
filtros de 512, 1024 e 512 na terceira, quarta e quinta camada de convolugao enquanto na

AlexNet opera-se com filtros 384 x 384 e 256, respectivamente (Antioquia et al., 2018).

image size 224 110 26 13 13 13
filter size 7 ' ¢ 3 13
1 w384 | W1 y384 256
256 " N N
stride 2 '?ie 3x3 mand \ ax 3 max C
%3 mas pool| | contras! pood | |contrast pool 4096 409 class
wants o stride 2| | norm stride 2 units| | units | softmax
3 =
4\ = 13 [ l’ 3 6
Input Image 1 w256 o
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer6 Layer7 Output

Figura 9 — Arquitetura da rede ZFNet. Fonte: (DAS, 2017).

2.3.2.4.4 GoogleNet

Diferente das arquiteturas apresentadas, a rede das versdes GoogleNet possuem
uma peculiaridade. A rede GoogLeNet foi inspirada na arquitetura LeNet, porém utiliza
uma técnica dada por médulo de iniciagao, que apresentam diferentes tamanhos de con-
volucoes para a mesma entrada e delimitando todas as saidas, com o intuido de reduzir
consideravelmente o niimero de parametros. Assim, a cada nivel introduzido, denominado

modulo de iniciagdo, é realizado um aumento na profundidade da rede (SURIANT et al.,

2019).

2.3.2.45 VGGNet

A rede VGGNet foi desenvolvido por Simonyan e Zisserman (SIMONYAN; ZIS-
SERMAN;, 2014), e é apresentada em 16 camadas convolucionais. Uma curiosidade desta
arquitetura, conforme ilustrado na Figura 10, é a sua uniformidade. Similar 4 AlexNet, sao
usadas apenas convolucoes de tamanho 3x3, porém com muitos filtros. Nos dias atuais,
tem sido uma das mais escolhidas para a extracao de recursos em imagens. No entanto, a

VGGNet consiste em 138 milhdes de parametros, o que pode ser um pouco desafiador de
manipular (DHOMNE; KUMAR; BHAN, 2018).

Uma das vantagens em usar trés convolugoes 3 x 3 em vez de uma convolucao 7
x 7 é que aplicando trés camadas ReLLU ao invés de uma, torna-se mais discriminativa a
fungao de decisao. Outro ponto é que reduz os parametros (YANG et al., 2018; DHOMNE;
KUMAR; BHAN, 2018).
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Figura 10 — Arquitetura da rede VGGNet. Fonte: (DHOMNE; KUMAR; BHAN, 2018).

2.3.24.6 ResNet

A ResNet ou Deep Residual Network foi desenvolvida com o intuito de ser um sis-
tema Neural Artificial com camadas mais profundas de alta precisao (Budhiman; Suyanto;
Arifianto, 2019). A ideia da ResNet é elaborar um sistema artificial em que se possa atu-
alizar seu peso nas camadas mais rasas, reduzindo-se o chamado "gradiente de desapa-
recimento”, problema no qual redes tradicionais muito profundas convergem adicionando
residuos no treinamento, ou seja, ligacdes que transitam pela rede sem passar por fungoes
nao-lineares (He et al., 2016). Este conceito é implementado usando um "atalho cone-
xa0", como observado na Figura 11 (Budhiman; Suyanto; Arifianto, 2019). Esse conjunto
é composto por blocos de construcao, duas camadas nao-lineares em que se passa uma
dada entrada X, definidos como F(x). Na saida, os dados sdo somados com os valores da

propria entrada X, designado como residual.

RelLU

Figura 11 — Bloco de construgao ResNet. Fonte: Traduzido de (Budhiman; Suyanto; Ari-
fianto, 2019).

A implementacao dessa arquitetura constitui de uma camada de entrada por uma
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convolucao, a fim de diminuir a complexidade, seguido por varios blocos de construcao.
No final, o sinal de saida é entregue pela classificacao dos dados de entrada, realizado por
uma camada totalmente conectada (MARTINS, 2018).

2.3.2.4.7 FayNet

A FayNet é uma CNN desenvolvida por Rodrigo Fay Vergara em 2018, baseada
na LeNet de LeCun. A escolha desta arquitetura, segundo (VERGARA, 2018), foi devido
ao fato de possuir um banco de dados limitado com poucas imagens para treinamento da
rede, e pela mesmo ser de facil compreendimento. Outro motivo é que foi possivel construir
uma rede nao muito profunda como desenvolvido em outros trabalhos de aprendizado

profundo, evitando o overfitting.

O overfitting ¢ um dos incomodos mais persistentes no aprendizado de maquina
e acontece quando o modelo utilizado nao generaliza bem os dados de treinamento para
dados nao vistos, ou seja, no modelo treinado ele é preciso, porém, quanto adicionado

dados nao vistos ele apresenta uma boa classificagao.

O modelo desenvolvido é formado por 4 camadas de aprendizado com pesos, sendo
2 camadas de convolugao seguidas por funcoes nao-lineares, e duas camadas de conexao
total. O resultado da ultima camada de conexao total alimenta a camada de saida com
uma func¢ao de softmazr de 2 varidveis que serdao identificadas, portadores ou nao de es-

quizofrenia. Na Figura 12 esta ilustrada a arquitetura da FayNet.
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Figura 12 — Arquitetura da FayNet. Fonte: (VERGARA, 2018)

Todas as imagens do banco de dados foram redimensionadas para o tamanho
100x100, com o intuito de diminuir a complexidade e a demora no treinamento da rede.
O tamanho das imagens para a entrada do sistema ¢ de 100x100, mas uma vez que
passam pela camada de convolugao com 32 filtros de tamanho 5x5, com passo de 1 e
zero-padding de 0, o tamanho é reduzido para 96x96 para que seu arranjo espacial seja
mantido, eliminando pixeis das bordas. Nota-se que as MRI utilizadas possuem bordas
pretas irrelevantes ao problema, este 46 corte nao influencia no resultado, mas sim diminui
os pardmetros de aprendizado, reduzindo o overfitting (VERGARA, 2018).
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2.4 Treinamento

O treinamento de um modelo CNN ¢ realizado por um algoritmo chamado de
retro-propagacao, ou do inglés back propagation. Esse treinamento é realizado em um de-
terminado conjunto de dados composto por imagens e rétulos, como classes e mascaras.
Ao iniciar o treinamento do modelo, os coeficientes das camadas sdo inicializados aleato-
riamente. O algoritmo calcula um valor de erro na saida da ultima camada para atualizar
os pesos de cada neuronio desta camada. Com esses pesos atualizados, é calculado um
novo valor de erro e os pesos da camada anterior sao atualizados. Esse procedimento é
realizado até que o célculo dos pesos sejam propagados até a primeira camada (WITTEN
et al., 2017).

Em algoritmos de aprendizado de maquina, o objetivo é minimizar a funcao de
perda para diminuir a probabilidade de erro. A fungao de perda é um método para calcular
o erro da previsao da rede. A funcdo mais adequada para problemas de classificacao binaria
¢é a perda de entropia binaria cruzada, ou Binary Cross-Entropy BCE, uma representacao
da Cross-entropy CE ou entropia cruzada com duas classes, dada pela equagao 2.6 (LIN
et al., 2018)

c
CE(p,s) = — Zpi log(s;) € [1,N], (2.6)

em que p; ¢ o valor real da classe comparada ou verdade fundamental, S; é a predicao
referente a classe através da descricao de probabilidade de funcao de ativagao, como por
exemplo a softmaz e sigmoid, e C' o nimero de classes. Para uma abordagem binaria, C'

= 2, temos a equacao 2.7.

CE = —pylog(s1) — pa log(sa), (2.7)

onde a soma da probabilidade de ocorrer as duas classes [0,1] é igual a 1, ou seja 2.8,

pl+p2=1. (2.8)

Logo, ao aplicar em 2.6 chega-se a equacao BC'E 2.9

=2
CE(p,s) = — Z pilog(s;) = —p1log(l —s1) — (1 — p1) log(1l — s1), (2.9)
BCE = —log(s1) se p=1, (2.10)
BCE = —log(l—s1) se p=0. (2.11)

O bom resultado do treinamento de um modelo também se da pelos ajustes de
outros hiper-parametros, como os otimizadores, taxa de aprendizagem e tamanho do lote,

ou batchsize, que € o numero de exemplos de treinamento usados a cada iteracao.
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Otimizadores sao ferramentas usadas para adequar os atributos da rede neural,
como os pesos e taxa de aprendizagem, com o objetivo de reduzir as perdas. Existem
variados tipos de otimizadores como os comumente utilizados Descida do Gradiente Esto-
castico (ou do inglés SGD, Stochastic gradient descent) e o RMSprop. A taxa de apren-
dizagem ¢ uma varidavel na qual é definido o passo para alterar o valor dos pesos. Se
esse passo for muito grande, ha a probabilidade da rede ignorar um valor ideal para um
determinado peso, o que afeta de maneira direta a capacidade de minimizar a funcao de
perda. Esse valor é um niimero quase sempre pequeno. Seu uso mais popular é um valor
em torno de 0,001 (Cheng Lv; YI; TAN, 2006).

2.5 Ferramentas de Validacao do modelo

2.5.1 Validacao cruzada K-fold

A validacao cruzada k-fold é uma ferramenta muito utilizada na avaliacao de mo-
delos de aprendizado de maquina para um conjunto de dados limitado. O método consiste
no particionamento do conjunto de dados, de forma embaralhada e que nao haja sobre-
posicao de dois conjuntos de teste, em k subconjuntos distintos com tamanhos iguais ou
quase iguais chamados folds (BERRAR, 2018). Um exemplo desta divisao de dados pode

ser observada na Figura 14.

Banco de dados
K=5

Fold1 Fold2 | Fold3 | Fold4 Fold5

Figura 13 — Exemplo de particao na validacao cruzada com k= 5. Fonte: Autor

Com as divisoes, o treinamento e teste sao realizados em k interac¢oes, onde em
uma, é separada um fold testar o modelo, e as outras k-1 particoes restantes destinadas
ao treinamento. As métricas como acuracia e precisao sao calculadas em cada interacao,
e a média desses valores validarao o desempenho do modelo (YADAV; SHUKLA, 2016).

2.5.2 Meétricas de desempenho

O éxito de uma classificagao é dado através da sua avaliagdo, sendo ela realizada
por métricas de desempenho. Uma das principais métricas para qualificar classificadores
de aprendizagem supervisionada é matriz de confusdo, uma representacao na forma de
tabela do desempenho de um algoritmo de classificagdo, de modo a compreender a relagao

entre os erros e acertos do modelo.
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Figura 14 — Exemplo da separacao de folds para treinamento e validacdo de um modelo
na validacao cruzada com k = 5. Fonte: Autor

Para um melhor entendimento da matriz é necessario compreender o conceito de
positivo e negativo neste ambiente. A classe de interesse no processo de classificacao
¢é tratado como positivos, neste caso pacientes com esquizofrenia, ji os negativos sao
designados a outra classe, pacientes ditos como saudaveis. A matriz de desempenho é

desenvolvida com os valores organizados em quatro grupos, sendo:

« Positivo verdadeiro (True positive TP) - O dado foi dito como verdadeiro

assim como previsto;

« Falso positivo (False positive FP) - O dado era negativo porém foi previsto

como positivo;

« Negativo verdadeiro (True negative TN) - O dado foi dito como negativo

assim como previsto;

« Falso negativo (False negative FN) - O dado era positivo porém foi previsto

como negativo.

Tabela 1 — Matriz de confusao

Previsao
Roétulo | Positivo | Negativo
Positivo TP FN
Negativo FP TN

A partir da matriz de confusdo, exibida na Tabela 1, é possivel abstrair diversas
informagoes como as métricas acuracia, sensibilidade, precisao e especifidade. A acuracia

(A) contabiliza a quantidade de acertos em relacao ao total de classificagoes, e é dada por

B TN +TP
" TN+TP+FN+ FP’

(2.12)
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A sensibilidade (S) analisa a qualidade do classificador para classificar o grupo de

interesse, ou seja, é a por¢ao de TP em relagao ao total de positivos, representada por

TP

= TP FN (2.13)

A precisao (P) ¢é a fracao de TP em relacao aos classificados como positivos, em

outras palavras é a quantidade positiva classificada corretamente e é descrita como

TP

P=—"—__
TP+FP

(2.14)

A especificidade (F) apresenta uma andlise contraria a sensibilidade, tem o objetivo
de observar o quao bom o classificador é para classificar corretamente a outra classe. E

calculado como a por¢ao de TN em relacao ao total de negativos, ou seja

TN

E=_——0. 2.1
TN+ FP (2.15)

Uma outra métrica interessante de se observar é a métrica FI1-Score, ela busca
avaliar o equilibrio da rede em ralacao a sua precisao e sensibilidade. Essa relacao é dada

pela equagao 2.16.

_2><P><S

F1 = 2.1
P+ S (2.16)

A medida F2-score balanceada é um método que combina precisao e sensibilidade.
A pontuagao F2 calcula uma média harmonica ponderada entre essas métricas (DEVAR-
RIYA et al., 2020). Nela é atribuida maior relevincia a sensibilidade do que & precisdo.

O funcionamento desse modelo de avaliacao é dado pela equacao 2.17

1+ 8%2x P x
o _ + 4 S ’
pEx P+ S
onde, [/ é uma constante que controla a ponderacao, geralmente é utilizado o valor de

B=2

(2.17)

2.5.3 Curva Caracteristica de Operacdo do Receptor (ROC) e Area Sob a
Curva (AUC)

A curva caracteristica de operagao do receptor (do inglés ROC, Receiver Operating
Characteristic), é um grafico que tem como objetivo ajudar a analisar o desempenho de
um classificador, geralmente binario. Ele traca uma curva de probabilidade contendo a
taxa de verdadeiros positivos (TVP) versus a taxa de falsos positivos (TFP) em varios

valores de limiar. A Figura 15 demostra a curva que representa essa relagao.
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Figura 15 — Exemplo ROC e area sobre a curva AUC préxima a ideal. Fonte: Autor

A drea sob a curva (do inglés, Area under the Curve - AUC) é a medida da
capacidade de um classificador de distinguir entre as classes, e é usada como um resumo
da curva ROC. O valor da AUC é um valor entre 0 e 1, de forma que quando a AUC é
ideal, ou seja igual a 1, o classificador consegue prever corretamente durante o teste quais

dados sao verdadeiros positivos sem a existéncia de falsos positivos.
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3 Materiais e Métodos

Este capitulo apresenta os procedimentos e o desenvolvimento dos sistemas de
testes dos métodos de classificagao automatica, com os bancos de dados disponibilizados
através do SchizConnect, um banco de dados virtual que contém neuroimagens de paci-
entes portadores de esquizofrenia, exibindo os primeiros ensaios e os detalhes das redes

neurais utilizadas.

Aqui também é descrito a estratégia detalhada para a realizacao dos testes, como
o pré-processamento e a organizagao das imagens, além da exibicao do banco de dados
disponibilizado, como a quantidade de imagens, quantidade de individuos diagnosticados
com a doenga (esquizofrenia) e individuos de controle (saudaveis), compreendendo a idade

e o género dos pacientes.

3.1 Banco de dados

O banco de dados utilizado para o desenvolvimento deste trabalho é do SchizCon-
nect (WANG et al., 2018), um banco de dados virtual de pesquisa e download para dados
publicos de neuroimagem de esquizofrenia. Esta plataforma utiliza um software que rea-

liza a integracao de dados relacionados a esquizofrenia a partir de institui¢bes parceiras
como: fBIRN, COINS, XNAT Central, NUNDA e NU REDCap.

O SchizConnect traz a possibilidade da exploracao e analise em grande escala de
dados multi-locais, multi-dimensionais e multimodais, de uma maneira mais simples para
a compreensao de pesquisadores e profissionais de saide, que estudam e desenvolvem

trabalhos sobre esta doenca complexa.

A organizacao de dados dentro da plataforma estd ilustrado na Figura 16 e na
Tabela 2, onde os dados sao divididos pelas variacoes da esquizofrenia e outros disturbios,
além de detalhar a faixa etaria e o género dos pacientes envolvidos. As variagoes do
banco de dados sao dados por: Nenhum transtorno conhecido (NTC), esquizofrenia ampla
(ESQA), esquizofrenia rigorosa (ESQR), esquizoafetivo (ESQ), transtorno bipolar (TP),
irmao da esquizofrenia ampla (IEA), irmaos da esquizofrenia estrita (IEE) e irmao de

nenhum transtorno conhecido (INTC).

Os arquivos sao disponibilizados no formato NII, um formato de arquivo aberto
associado ao Neuroimaging Informatics Technology Initiative (NIfTI-1) (NIFTI, 2020),
utilizado para armazenar dados de imagens cerebrais obtidos por ressonancia magnética.
Esses arquivos possuem uma representagao completa em 2D e 3D do cérebro em trés

eixos, representando a parte lateral, frontal e superior do cérebro como apresentado na
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Figura 17, onde é possivel observar as imagens por fatias em 2D através do software de

visualisao online Statistics Online Computational Resource (SOCR).

Irmdos de nunbum transtomo conhecido .,
Irmdos da esquizofrenia estrita |
Irmios da esquizofrenia ampla \

Transtorno bipolar -

Esquizoafetivo
Nenhum transtorno

Esquizofrenia rigorosa conhecido

Esquizofremnia ampla J

Figura 16 — Organizacao dos dados no SchizConnect. Fonte: Traduzido de (WANG et al.,
2018)

Tabela 2 — Organizacao detalhada dos dados no SchizConnect . Fonte: Adaptado de

(WANG et al., 2018)

Estatistica /

Dx NTC | ESQA | ESQR | ESQ | TP |IEA| IEE | INTC
Tamanho 632 215 384 41 10 0 44 66
dos dados

&?j;’) 302/240 | 173/42 | 278/106 | 25/15 | 5/5 | 0/0 | 21/23 | 16/15
Idade (anos) | 34,7 | 34,9% | 35,3+ | 39,2+ | 46,6+ 216+ | 204+
(média +dp) | 12,6 12,9 12,4 10,0 13,4 i 3,7 3,5
Faixa etdria | 5 e | (65 | 17.66 | 19-59 | 21-64| - | 14-928 | 14- 28
(min-max)

Como o conjunto de dados é formado por instituicoes diferentes, as imagens pos-

suem a quantidade de cortes ou fatias distintas nos trés eixos, porém com a mesma
resolucao 256x256 e ponderadas em T1 e T2. Para o COBRE, o niimero de fatias por eixo
(Coronal, Sagital e Tranversal) é de 246, 268 e 223 respectivamente. No FBIRN é de 145,
238 e 240. JA no N MORPH, banco de dados do NUNDA e NU REDCap, é 264, 260 e 197,
e no NUSDAST, banco de dados do instituto XNAT Central, é de 180 nos trés eixos. Para
o desenvolvimento deste trabalho, foram utilizadas 968 imagens de ressonancia magnética

em T1, sendo 484 de pacientes esquizofrénicos e 484 pacientes sem nenhum transtorno.
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Figura 17 — Visualizagao 3D a partir do software 3D SOCR de uma imagem de ressonancia
magnética do banco de dados do SchizConnect. Fonte: Autor.

3.2 Pré-processamento

As etapas de pré-processamento sdo extremamente necessarias para adequar as
imagens aos formatos compativeis com o que as redes neurais estao preparadas para re-
ceber. O banco de dados apresentado é formado por neuroimagens em 3D, onde possuem
informagoes ao longo dos 3 eixos, o Coronal, Sagital e Transversal. Porém, como as redes
a serem utilizadas possuem arquitetura 2D, ou seja, esperam como entrada imagens com
informagoes em apenas duas dimensoes é necessario realizar o corte dos dados tridimen-

sionais em fatias, adequando-os assim ao formato desejado.

Os cortes escolhidos nao foram sequenciais ja que cada neuroimagem é composta
por mais de 100 fatias ao longo de cada eixo, e a distancia entre uma fatia da outra é
muito pequena. Assim, os cortes proximos uns dos outros, como o 15 e 16 por exemplo,
apresentam dados muitos semelhantes. Devido a isso serao utilizados os cortes 15 e 20
no eixo Transversal, por evidenciarem o ventriculo cerebral e possuirem caracteristicas
diferentes entre si. Ja a utilizagdo de mais de um corte que evidencia o ventriculo, faz com
que a rede tenha mais dados para aprender as caracteristicas necessarias para realizar a

classificacgao.

O software Clinica sera utilizado para essa etapa de pré-processamento, uma vez
que ja possui diversos algoritimos de processamento ja implementados e um sistema com-
pativel com o padrao Brain Imaging Data Structure - BIDS (GORGOLEWSKI et al.,
2016) de organizagao de imagens, que facilita substancialmente o processamento e geren-
ciamento dos dados. No Clinica, sera aplicado o pipeline t1-linear, onde sdo executadas
etapas para alinhar imagens de ressonancia magnética ponderadas em T1 ao modelo MNI
(MNI152NLin2009¢Sym), um gabarito contendo as coordenadas e regides cerebrais como

um quadro de referéncia artificial, desenvolvido para descrever diferentes anatomias de



54 Capitulo 3. Metodologia

forma unificada (FONOV et al., 2009). Este alinhamento é realizado através da biblioteca
ANTSs, uma ferramenta de normalizacao para o gerenciamento e visualiza¢ao de dados mul-
tidimensionais, como as neuroimagens (AVANTS et al., 2014). Outra ferramenta oferecida
pelo software é a normalizagao espacial das imagens através do mapeamento paramétrico

estatistico (do inglés SPM, Statistical Parametric Mapping ).

A saida do preprocessamento no Clinica sao neuroimagens multidimensionais,
ainda em 3D, alinhadas e padronizadas, de modo com que todos cortes representam as
mesmas regioes em todas as neuroimagens. Para a captura das imagens em 2D dos cortes
a serem trabalhados, utilizou-se a biblioteca de documentacao aberta Nilearn, uma meto-
dologia estatistica e de aprendizado de maquina que permite andlises acessiveis e versateis
de volumes cerebrais (ABRAHAM et al., 2014). Essa etapa de pré-processamento garante
que a regidao de interesse, no caso o ventriculo, seja a mesma em todas as imagens. O
conjunto de imagens serao salvos no formato png com a dimensao de 229 x 220 pizels, em

um total de 1936 imagens.

Além de adequar o formato das imagens é necessario também na etapa de pré-
processamento realizar a organizacao dos dados de forma que a rede possa entender quais
as imagens que possuem rétulos referentes a pacientes esquizofrénicos e quais sao do grupo

de controle saudavel.

3.3 Redes a serem testadas

A fim de realizar a classificacdo de imagens para auxilio no diagnéstico de es-
quizofrenia, foram pesquisados trabalhos que utilizaram redes neurais convolucionais em
processamentos semelhantes ao que buscamos, trabalhando com a classificacdo a par-
tir de imagens de ressonancia magnética cerebral. Dentre as diversos trabalhos analisa-
dos, os que apresentaram melhor descricao das etapas de pré processamento de dados e
de treinamento, com uma boa acuracia na classificacdo, foram os trabalhos de Vergara
(VERGARA, 2018) e Fung (FUNG et al., 2019). Mais especificamente, o trabalho de
Vergara apresentou a maior quantidade de parametros utilizados para sua arquitetura, o

que possibilita sua reconstrucao.

A utilizagao de outras redes, como algumas de arquitetura 3D, também foram
consideradas. No entanto, a relagdo entre custo computacional e melhoria da precisao de
classificacao era baixa quando comparada a arquiteturas 2D, cerca de 1%, como mostra
o trabalho de (FUNG et al., 2019). Além disso, as maquinas que temos a disposi¢ao para
realizar a classificagdo nao possuem poder de processamento necessario para viabilizar a

utilizacao das arquiteturas 3D.

Alguns servigos de processamento em nuvem, como o Google COLAB, foi cogitado

para realizacao da implementacao de arquiteturas 3D, no entanto é uma ferramenta que
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possui limite de utilizagao em sua versao gratuita.

3.3.1 FayNet

A FayNet (VERGARA, 2018) foi desenvolvida para a classificacdo de pacientes
com esquizofrenia e pacientes saudaveis através de MRI cerebral, com resultado de 77,85
% de acurdcia para a classificacao. O sistema foi testado com o banco de dados disponi-
bilizado da Function Biomedical Informatics Research Network (FBIRN) (GLOVER et
al., 2012) contendo 153 imagens de controle e 160 imagens de pacientes esquizofrénicos.
A partir do banco de dados, organizou-se as imagens de entrada para se adequar a arqui-
tetura, em que s6 foram utilizados os cortes axiais 13 e 14 por apresentarem de maneira
mais clara o ventriculo do cérebro, a regiao responsavel por produzir maiores resultados

relevantes ao assunto, visto na literatura.

Para o treinamento e a validacao do sistema, foram realizadas duas anélises. Na
primeira analise utilizou-se a técnica de holdout, onde foram criados dois vetores para
a rotulagao das classes, sendo 1 para os pacientes esquizofrénicos e 0 para a classe de
pacientes sauddveis, com uma separacao de dados de 70% das imagens para treinamento
e 30% para realizacao dos testes. Com o vetor rotulado, seus valores foram normalizados,
subtraindo a média das imagens indicadas pelo vetor e dividindo pelo desvio padrao,
obtendo imagens entre -1 e 1, facilitando o treinamento da rede por diminuir a variacao
destes valores. Ja para o segundo estudo foi empregado o método de validacao cruzada

k-fold com k = 7, para dar confiabilidade no desempenho da rede.

Os algoritmos foram desenvolvidos em Python usando o compilador Theano, e os
pacotes Lasagne (DIELEMAN et al., 2015) e nilearn (NOURI, 2014) para o desenvolvi-
mento e treinamento da rede neural e extragao das caracteristicas das camadas internas
da rede. O Lasagne é um framework especifico para treinamento de redes neurais que
utiliza a biblioteca de fungoes matematicas Theano (TEAM, 2016).

No entanto, como o Theano estd, nos dias de hoje, ultrapassado e em desuso, neste
trabalho a FayNet serd implementada no framework Tensorflow e no Keras, uma API de
alto nivel do TensorFlow para criar e treinar modelos de aprendizado profundo, por possuir
uma abordagem de prototipagem rapida, facilidade de pesquisa e producao (ABADI et
al., 2015). A rede foi totalmente implementada a partir das descrigdes de arquitetura
(VERGARA, 2018), além de propormos algumas modificagbes em suas configuragoes,

como na camada de pooling e camada densa, com o objetivo de melhorar o desempenho.

Logo apds as camadas convolucionais, foram adicionadas camadas de normalizacao
em lote (ou do inglés, batch normalization), que busca otimizar o treinamento da rede
com o equilibrio no processo de aprendizagem, no intuito de reduzir o nimero de periodos

nesta etapa. Ja na camada de pooling, para a reducao de dimensionalidade das imagens,
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a operacao MaxPooling foi modificada para a AveragePooling, onde o calculo é realizado

pela média dos valores de cada path no mapa de recursos.

Na camada densa a proposta estd na troca da funcao de ativagdo. Na FayNet
(VERGARA, 2018) ¢ utilizada a fungao softmax, bastante utilizada para problemas de
classificagoes com multiplas classes. Ja a funcao de ativacao utilizada neste novo modelo
serd a funcao sigmoid, que segundo (ABADI et al., 2015), é a mais adequada para a nossa

abordagem, onde o objetivo é realizar uma classificagdo binaria.

Para o treinamento desta nova versao, utilizou-se o mesmo otimizador da rede
FayNet, gradiente descendente estocastico (do inglés SGD, Stochastic Gradient Descent),

com a mesma taxa de aprendizagem Ir = 0,014.

Na Figura 18 é apresentado o diagrama do modelo, assim como a proposta de
melhoria, no qual observa-se uma comparacao nitida de todas as suas modificagoes. Onde
as camadas em vermelho, foram as camadas adicionadas e as camadas em verde, foram
as camadas que tiveram a funcao de pooling modificadas. Com o intuito de comparar as
duas redes implementadas com Tensorflow, ambas as versoes foram avaliadas utilizando
os mesmos bancos de dados, tanto o FBIRN quanto o SchizConnect, além de treinadas

utilizando 150 épocas e bacthsize igual a 90.

3.3.2 ResNetl18

A utilizacao dessa arquitetura se da devido ao fato dela ter apresentado resultados
satisfatorios em uma tarefa de classificagdo de imagens similar a que desejamos realizar,
como por exemplo no trabalho de (FUNG et al., 2019) que buscou classificar MRI cerebral.
Esse estudo tinha como objetivo classificar a doenca de alzhaimer em trés categorias,

alcancando cerca de 84% de acurdcia.

A rede foi implementada a partir do modelo da ResNet18 convencional (JTANG,
2020), utilizando a biblioteca de c6digo aberto Tensorflow com o Keras, que facilita a
construcao de algoritimos de aprendizado de maquinas utilizando linguagem Python. A
arquitetura do modelo a ser implementada e testada esta descrito no diagrama de blocos
da Figura 19, onde estao explicitados os parametros de toda a arquitetura, bem como os

kernels e seus respectivos tamanhos.

Além do modelo descrito na Figura 19, outros parametros relevantes utilizados
para o treinamento da arquitetura sao: a funcao de otimizacao e a fungao de classificacao
binaria. O otimizador a ser utilizado é o otimizador gradiente descendente estocastico, com
uma taxa de aprendizado Ir = 0.001. Quanto a funcao de interpretacao de distribuicao de

probabilidade utilizada, neste caso bindria, serd a sigmoid.

Para o treinamento da rede também sera utilizado o banco de dados SchizConnect,

com 120 épocas e batchsize igual a 40. A performance do modelo serd avaliada pela
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Figura 18 — Detalhes do modelo Faynet vs Faynet2.0. Fonte: Autor.
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Figura 19 — Diagrama contendo modelo da ResNet18 com os kernels utilizados para con-

volucao e pooling. Fonte: Autor.
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validagdo cruzada com k = 7, onde retirando-se o fold destinado ao teste serao utilizadas

20% das imagens restantes para a validacao do modelo.

3.4 Avaliacao de desempenho

Para a validagao dos modelos apresentados neste documento foi utilizado um k-
fold com k = 7, onde foram embaralhados e separados de forma aleatério para realizar
o treinamento e o teste das redes aqui descritas. Assim com os dados do SchizConnect,
das 1936 imagens disponiveis, resultarao em 7 conjuntos de 276 imagens, onde a cada fold
de teste, serao calculadas as métricas de desempenho resultantes do treinamento com os
outros 6 folds.

A partir da matriz de confusao obtida pelo treinamento da rede com os 7 folds,
e utilizando as equagoes 2.12, 2.14, 2.13, 2.15 e 2.16 as métricas de acuracia, precisao,
sensibilidade, especificidade e a f2-score poderao ser calculadas, assim como suas médias e
desvio padao. Com essas métricas sera possivel avaliar os modelos de CNN’s. Além dessas
métricas a ROC e a AUC serao calculadas, para uma representagao visual dos pardmetros
da rede. Essas métricas foram escolhidas com o intuito de melhorar a avaliacao e aumentar

a credibilidade dos resultados obtidos com os testes de classificagao.
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4 Resultados e Discussoes

Neste capitulo serao apresentados os resultados e andlises da classificacao de pa-
cientes esquizofrénicos e saudaveis através das redes propostas, assim como as etapas de
pré-processamento, sendo eles observados em diagramas, curvas de aprendizado, perdas
e métricas de desempenho. Os resultados de cada rede serdo comparados entre si por

ferramentas de validacao, como a validacao cruzada K-fold.

4.1 Pré-processamento

Como ja mencionado, as entradas das redes propostas sao imagens em 2D, porém
o banco de dados utilizado é composto por neuroimagens tridimensionais. Para a selecao
das fatias que evidenciam o ventriculo cerebral foi necessario o pré-processamento de um
pipeline no software Clinica que realiza a padronizagao da imagens, conforme descrito na

secao 3.2.

Para uma melhor compreensao desta etapa de pré-processamento, nas Figuras 20
e 21 estao expostas duas imagens do banco de dados no qual pode-se comparar o antes
e depois do pré-processamento. Para todos os casos foram escolhidos o eixo transversal e

corte 15, representado por z = 15.

(a) Corte z=15 antes do pré-processamento. (b) Corte z=15 depois do pré-processamento.

Figura 20 — Etapa de pré-processamento da imagem 1. Fonte: Autor.
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(a) Corte z=15 antes do pré-processamento. (b) Corte z=15 depois do pré-processamento

Figura 21 — Etapa de pré-processamento da imagem 2. Fonte: Autor.

As Figuras 20a e 2la sao referentes as imagens antes do processo de pipeline
do software Clinica, no qual observa-se, em ambos 0s casos, que as imagens no corte
estabelecido nao apresentam o ventriculo cerebral, regiao de analise para o diagnéstico
proposto. Ja nas Figuras 20b e 21b pode-se notar o resultado do procedimento, em que
no mesmo corte ou fatia, é apresentada a mesma regiao morfologica cerebral, exibindo-se

a regiao de interesse.

4.2 FayNet

Através dos procedimentos relatados na subsecdo 3.3.1 os modelos FayNet foram
implementados e comparados com as suas respectivas caracteristicas. Para uma melhor
identificacao, a nova versao proposta neste trabalho é chamada de FayNet 2.0. Como o
c6digo fonte da FayNet nao foi utilizado por conta do uso de um framework ultrapassado,

a rede foi implementada de forma idéntica as descri¢oes de sua arquitetura e treinamento
(VERGARA, 2018).

Para a validagao dos modelos, foram realizadas alguns testes comparando seus de-
sempenhos com dois banco de dados distintos. Primeiro os modelos foram implementados
utilizando o mesmo banco de dados, com os mesmos cortes, usado para a validagao da rede
original (VERGARA, 2018), o FBIRN. O banco de dados utilizado é composto por 312
imagens, sendo 152 pacientes portadores de esquizofrenia e 160 pacientes de controle. As
imagens sao compostas por 27 cortes axiais e para este trabalho foram usados os mesmos

cortes, 13 e 14 utilizados por Vergara.
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Tabela 3 — Arquitetura da rede FayNet com os parametros para o banco de dados FBIRN.

Nome Tamanho Tamanho Parametros
(Camada) filtro/passo  de saida  de aprendizado
Entrada 1X256 X256 0
Conv2d 5X5/1 32X252X252 832
max_ pooling2d 2X2/1 32X126 X126 0
Conv2d 3X3/1 64X124X124 18496
max__pooling2d 2X2/1 64.X62X62 0
dropoutl 0
dense 6500
dropout 0
flatten 0
Saida 768802
Total 794630

As arquiteturas das redes executadas podem ser observadas nas Tabelas 3 (FayNet)
e 4 (FayNet 2.0), onde sdao detalhadas as principais caracteristicas dos sistemas para
cada camada, como tamanho dos filtros e passos, a dimensao de saida e quantidade de

parametros de aprendizado.

Na Tabela 5 sao apresentadas as métricas de desempenho dos modelos para este
teste, como acuracia (AC), precisao (PR), especifidade (ESP), sensibilidade (SEN), F'1
- score (F1) e F2 - score (F2) com o respectivo desvio padrao. Essas métricas foram
calculadas com a média dos resultados obtidos a partir do método de validagao cruzada
k-fold com k=T7.

Tabela 4 — Arquitetura da rede FayNet 2.0 com os parametros para o banco de dados

FBIRN.
Nome Tamanho Tamanho Parametros
(Camada) filtro/passo  de saida  de aprendizado
Entrada 1X256x256 0
Conv2d 5X5/1 32X252X252 832
batch normalization 128
average pooling2d 2X2/1 32X126X126 0
Conv2d 3X3/1 64X124X124 18496
bach normalization 256
averege pooling2d 2X2/1 64X62X62 0
dropoutl 0
dense 6500
dropout 0
flatten 0
Saida 768802

Total 795014
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Tabela 5 — Comparacao das métricas de desempenho da FayNet vs FayNet2.0 com ima-

gens FBIRN.
Métricas (%)
Redes AC PR ESP SEN F2
FayNet 71,18 £6,69 | 60,75 £7,23 | 71,45 £6,36 | 71,12 £7,01 | 68,77 £7,12
FayNet 2.0 | 75,63 £4,28 | 75,42 £3,79 | 74,65 £2,93 | 77,88 £2,03 | 77,37 +£2,91

Nota-se que para as mesmas condigbes descritas no trabalho de (VERGARA,
2018), nao foram encontradas os mesmos resultados, obtivemos um resultado pouco me-
lhor através do novo modelo, uma vez que as métricas da FayNet 2.0 estao melhores em
comparacao ao modelo original. Essa melhora pode ser vista em um cenario mais notorio

nas Figuras 22 e 23.
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Figura 22 — Gréficos de desempenho da FayNet com o banco de dados FBIRN. Fonte:
Autor.

Os graficos representam a acuracia e as perdas durante o treinamento e valida-
¢ao dos modelos ao decorrer das épocas. Na Figura 22, é evidente uma maior oscilagao
no comportamento das curvas, tanto no treino como na validagao, em relacao a FayNet
2.0, conforme mostrado na Figura 23. Esse comportamento foi reduzido quando adicio-
nado o método de batch normalization, que auxilia na estabilizacao durante a etapa de
treinamento. No caso da troca da funcao de ativagdo da camada de pooling para a Ave-
ragePooling, faz com que a presenca média dos recursos sejam destacados e nao recursos

especificos como no pooling maximo.

Uma observacao é que algumas das imagens usadas neste teste, nos cortes especi-
ficados, nao apresentavam a regiao de interesse, o que pode ter interferido nos resultados
obtidos. Destaca-se também que alguns parametros nao foram descritos pelo (VERGARA,
2018), como a fungao de perdas. Para ambos os modelos foi utilizada a fungao de entropia
cruzada bindria, funcdo apropriada para a classificagdo binaria. A FayNet 2.0 conseguiu
um desempenho médio de 75,63% de acurdcia com um valor de perda de 0,41, enquanto

o modelo original adquiriu cerca de 71, 18% de acurécia e 0,63 de perdas.
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Figura 23 — Graficos de desempenho da FayNet 2.0 com o banco de dados FBIRN. Fonte:
Autor.

Outro método empregado para analisar o desempenho das redes foi a curva ROC,
exibida na Figura 24. A curva ROC traca a probabilidade do sistema em classificar cor-
retamente determinada classe. A area sob curva reflete a capacidade de classificacdo dos
modelos, ou seja, a FayNet possui o potencial de 63, 1% de classificar pacientes portadores

de esquizofrenia e a FayNet 2.0 83, 3%.
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Figura 24 — Curva ROC dos modelos com o banco de dados FBIRN. Fonte: Autor.

Os resultados aqui estao claros quando observado o comportamento das curvas. Na
Figura 24a esta expressa a probabilidade da classificacao da FayNet, onde pode-se observar
que seu comportamento foge do comportamento caracteristico ideal descrito na subsecao
2.5.3. Esse achatamento visto no grafico reflete um mal desempenho do classificador,
uma vez que apresenta um pequeno distanciamento da linha central que representa uma
classificacao onde a taxa de verdadeiros positivos e falsos positivos atingem 50%. Ja a
Figura 24b expde um comportamento de um classificador moderado, onde a orientacao da

curva possui uma maior distancia da linha central quando comparado ao grafico da Figura
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Tabela 6 — Arquitetura da rede FayNet com os parametros para o banco de dados Schiz-

Connect.
Nome Tamanho Tamanho Parametros
(Camada) filtro/passo  de saida  de aprendizado
Entrada 1X229x220 0
Conv2d 5X5/1 32X225X216 832
max_ pooling2d 2X2/1 32X112X108 0
Conv2d 3X3/1 64X110X106 18496
max_ pooling2d 2X2/1 64X55X53 0
dropoutl 0
dense 6500
dropout 0
flatten 0
Saida 583002
Total 608830

Tabela 7 — Arquitetura da rede FayNet com os parametros para o banco de dados Schiz-

Connect.
Nome Tamanho Tamanho Parametros
(Camada) filtro/passo  de saida  de aprendizado
Entrada 1X229X220 0
Conv2d 5X5/1 32X225X216 832
batch normalization 128
average pooling2d 2X2/1 32X112X108 0
Conv2d 3X3/1 64X55X53 18496
bach normalization 256
averege pooling2d 2X2/1 64X62X62 0
dropout1 0
dense 6500
dropout 0
flatten 0
Saida 583002
Total 609214

24a, o que confirma um melhor desempenho do novo modelo em relagdo a reconstrugao

do modelo original da FayNet.

Outro teste aplicado aos modelos foi a utilizacao dos bancos de dados disponibi-
lizados pelo SchizConnect com o total de 1936 imagens, conforme descrito em 3.1. Neste
teste também foram utilizadas as mesmas ferramentas de validagdo de performance no

teste anterior, como o K-fold, métricas de desempenho e a curva ROC.
As particularidades destas arquiteturas estao refletidas nas Tabelas 6 e 7.

Apos a realizacao do treinamento na etapa de teste com o novo conjunto de dados,
foi possivel obter uma acuracia de 88,71 44, 07% com o modelo da FayNet2.0 e 79,85 £
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2,29% com a FayNet original.

Nas Figuras 25 e 26 sao traduzidas as curvas de validagao e perda para cada um

dos modelos. Vale notar que a FayNet 2.0 possui uma maior acuracia e menor perda tanto

nas etapas de treinamento quanto nas etapas de validacao.
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Figura 25 — Resultados do treinamento e validagao da FayNet utilizando imagens dispo-
nibilizadas pelo SchizConnect. Fonte: Autor.
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Figura 26 — Resultados do treinamento e validacao FayNet 2.0 utilizando imagens dispo-
nibilizadas pelo SchizConnect. Fonte: Autor.

Ao comparar as curvas ROC entre as duas arquiteturas nas Figuras 24 e 27, além
das métricas de desempenho nas Tabelas 5 e 8, nota-se a melhoria nos resultados ao
aumentar a quantidade de dados fornecidos as redes, assim como o melhor desempenho

da FayNet 2.0 em relagdo a FayNet original.

Um dado relevante é que as duas arquiteturas aqui foram treinadas com o mesmo
otimizador, o SGD, e mesmo batchsize, 90 conforme explicado em 3.3.1. O batchsize foi
determinado de forma empirica através de testes com o sistema. Percebeu-se que com um

valor abaixo deste estabelecido, as perdas no conjunto sao elevadas e em uma dada época,
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Figura 27 — Curva ROC dos modelos com o banco de dados SchizConnect. Fonte: Autor.

Tabela 8 — FayNet original vs FayNet2.0 utilizando imagens disponibilizadas pelo Schiz-
Connect. Fonte: Autor.

Métricas (%)
Redes AC PR ESP SEN F2
FayNet | 79.95 £2,29 | 79.48 +£2,49 | 79.52 £3,07 | 80,25 +2.32 | 80,09 +2.4
FayNet 2.0 | 88,71 £4,07 | 85,38 43,62 | 86,22 +3,71 | 85,74 +£3,19 | 85,66 +3,4

o comportamento da curva de perdas comeca a crescer, indicando o overfiting. Ja para

valores acima de 90, a acuracia das redes decaia.

Dado o desempenho das redes nos testes submetidos, vale ressaltar que os resul-
tados obtidos com o treinamento no banco de dados utilizado por Vergara (VERGARA,
2018), mesmo realizando a construcao segundo o modelo proposto por ele, obtiveram uma
acuracia inferior a obtida em seu trabalho. Isso pode se dar pelo fato de se utilizar um fra-
mework diferente, ou até mesmo devido ao nao conhecimento de alguns hiper-parametros,
como por exemplo, a funcdo de perdas utilizada. Em ambos os modelos a fun¢ao utili-
zada foi a Binary crossentropy por ser a funcao mais adequada para um abordagem de

classificacdo binaria.

Logo, é importante apontar ainda que se os resultados obtidos pela FayNet neste
trabalho fossem os mesmos reportados por Vergara, seria possivel que o desempenho desta
rede para o banco de dados SchizConnect, alcanga-se um melhor desempenho, uma vez

que a performance dos modelos aumentou quanto adicionado mais dados.
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4.3 Resnet

Com base nos resultados apresentados, ¢ perceptivel que as redes aqui testadas
possuem grande potencial para realizar a classificacdo de imagens de MRI cerebral de

pacientes portadores de esquizofrenia e auxiliar no diagndstico dessa doenga complexa.

Como no trabalho de Fung (FUNG et al., 2019), ndo apresentava os paradmetros da
rede, o modelo foi testado empiricamente para tornar possivel a verificagdo do desempenho
de uma rede mais profunda para realizacdo da tarefa de classificacdo, uma vez que o

conjunto de imagens nos fornece parametros suficientes para justificar sua utilizacao.

Assim baseado no modelo da Figura 19, e nos testes empiricos realizados, a ResNet
18 apresentou um resultado médio de 85,19 & 2,47% de acuracia e 30,8% de perda, nos
conjuntos de testes. A possibilidade de atualizacao do peso das camadas mais profundas,
pode ser um dos fatores que auxiliam o bom desempenho dessa rede. Na Tabela 9, pode-se

ainda observar algumas outras métricas para avaliacao do modelo utilizado.

Dentre as métricas, a precisao é uma das formas mais faceis de se avaliar um
modelo. No entanto ela consegue apresentar a porcentagem das imagens classificadas
corretamente e nao leva em consideragao algumas sutilezas, no que diz respeito aos custos

diferentes de falsos negativos e falsos positivos.

Assim para uma melhor avaliagao do modelo a métrica F'2-score foi calculada, uma
vez que em analises médicas, seria pior nao perceber um paciente com uma determinada
doenga do que dar positivo a um paciente saudavel (ZHANG; DEMNER-FUSHMAN,
2017). Nesse contexto, o resultado da métrica F2-score foi de 85,37 £0,03%, como mos-
trado na Tabela 9. Isso demonstra um bom equilibrio do modelo entre a precisao e sensi-
bilidade.

Tabela 9 — Métricas de desempenho para avaliagao do modelo treinado da ResNet18.

Métricas (%)
Rede AC PR ESP SEN F2
ResNet18 | 85,19 42,47 | 85,52 40,02 | 85,18 £0,02 | 85,34 £0,03 | 85,37 £0,03

A partir da Figura 28a, pode-se observar que no conjunto de validagao a rede
apresentou uma saturacao em torno de 84%, quando chega proximo a 80 épocas de trei-
namento. No entanto como a perda ainda apresentava uma queda significativa, assim 120

épocas foram utilizadas para tentar encontrar um minimo de perdas possivel.

Com o intuito de avaliar o modelo treinado, foi plotada a curva ROC e calculada a

area sob essa curva, a AUC. O resultado esta ilustrado na Figura 29, onde apresentou-se
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Figura 28 — Resultados do treinamento e validacao ResNet18 utilizando imagens disponi-
bilizadas pelo SchizConnect. Fonte: Autor.

Taxa de verdadeiros positivos

=1
=

Curva ROC

(=1
o

(=1
=

=1
[N

= Keras (area = 0.958)

04 0.6 0.5 10
Taxa de falsos positivos

Figura 29 — ROC e AUC referente ao teste do modelo da ResNet18. Fonte: Autor.

uma AUC igual a 0,958 e uma curva ROC que apresenta uma distancia consideravel da

linha de 50% de probabilidade, mostrando que o modelo de classificacao possui uma boa

taxa de verdadeiros positivos e baixa taxa de falsos positivos.

Comparando-se os resultados obtidos com o uso do banco de dados SchizConnect,

pode-se analisar também o resultado de cada classificador. Na Tabela 10 é abordado

o valor médio das métricas de desempenho obtidas por cada arquitetura, bem como o

respectivo desvio padrao.

Nota-se que o modelo FayNet 2.0 apresentou os melhores resultados, como uma
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acuracia média de classificacao de 88,71 % e especificidade de 86,22 %, o que traduz o

Tabela 10 — Tabela de comparacao dos modelos descritos. Fonte: Autor.

Métricas (%)

Redes AC PR ESP SEN F2

FayNet 79,95 £2,29 | 79,48 £2,49 | 79,52 £3,07 | 80,25 +2,32 | 80,09 £2,4
FayNet 2.0 | 88,71 £4,07 | 85,38 +3,62 | 86,22 +3,71 | 85,74 £3,19 | 85,66 +3,4
ResNetl8 | 85,19 £2,47 | 85,52 +0,02 | 85,18 +0,02 | 85,34 +0,03 | 85,37 £0,03

modelo a uma boa analise a classe dos pacientes saudaveis.
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5 Conclusao

Este trabalho propos uma andlise comparativa de redes neurais convolucionais
para classificagdo de esquizofrenia. Os modelos FayNet e ResNet18 foram implementadas
e testadas com o banco de dados publico SchizConnect, a partir das descri¢oes de sua
arquitetura. Porém, como alguns parametros nao estavam disponiveis, a reconstrucao nao
foi exatamente fiel. No caso da CNN FayNet, criada por Vergara (VERGARA, 2018),
observou-se um comportamento nao satisfatério encontrado nos seus resultados, dando a
possibilidade da realizacao de algumas alteracdes em seus parametros, como o inclusao
do método de batch normalization, que apresentaram melhores resultados tanto durante o
treinamento quanto na realizacao dos testes. Os resultados encontrados mostraram que a
classificacao de esquizofrenia com as CNNs apresentadas sao bastante significativos, como
uma elevada média de acuracia em comparacao a resultados de classificacdo de tarefas

semelhantes relatados nos trabalhos citados.

O novo modelo, a FayNet 2.0, obteve uma acurdcia de classificacdo média de
88,71% e a ResNetl8 85,19%. Um dos fatores essenciais que auxiliaram na obtencao
desses resultados foi a etapa de pré-processamento como o software Clinica. Nele alinhou-
se as imagens para que a regido cerebral de interesse fosse a mesma, visto que o banco
de dados é composto pela integracao de varias instituicoes de aquisicao de MRI. Para
maior confiabilidade dos modelos, foi utilizada o método de avaliacao cruzada k-fold para
a avaliacao do desempenho das redes, com 7 separacoes de dados de treinamento e testes

diferentes.

Assim, com base nos resultados obtidos a partir da utilizacao das CNN’s na classi-
ficacao de MRI cerebral, distinguindo pacientes portadores de esquizofrenia de saudaveis,
foi possivel notar o potencial dessas arquiteturas utilizadas, e a viabilidade da continuacao
de estudos, com o intuito de aumentar o desempenho dessas redes, seja melhorando suas

arquiteturas ou pré-processamentos utilizados.

Como trabalhos futuros, pode-se sugerir:

o Testar a nova arquitetura com o pré-processamento de segmentacao das imagens,

onde o cérebro é separado do cranio.

o Aumentar o ntimero de classes do modelo, para a rede classificar as diferentes vari-

agoes de esquizofrenia, dada pelo banco de dados SchizConnect.

o Utilizar a nova rede para a classificacao de doencas mentais com alteracoes morfo-

logicas semelhantes, como por exemplo o transtorno Bipolar.
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