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ABSTRACT

“This report details the process of developing and implementing a Convolutional Neural Network
using Transfer Learning from the VGG19 model. It includes explanations and references about
the evolution of Computer Vision, as well as practical aspects such as image preprocessing,
model building, training, inference, and validation. In addition, it discusses the Grad-CAM
technique, which provides insight into the algorithm’s decision-making process through heatmap
visualization.”

Keywords: Convolutional Neural Network; Transfer Learning; VGG19; Computer vision; Grad-
CAM.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo serd apresentada a justificativa, os objetivos gerais e especificos e, por

fim, uma breve explicacio sobre a organizagdo do trabalho.

1.1 JUSTIFICATIVA

A Ressonancia Magnética (RM) € um exame de imagem rico em detalhes, onde através
de um campo magnético € possivel capturar uma imagem com nivel de nitidez alto, permitindo
uma diferenciacdo entre a variedade de tecidos presentes no corpo humano, com mais exatidao
do que uma tomografia, por exemplo. Por essa razao é o mais quisto dos profissionais da saide
quando se trata de diagndstico de doengas potencialmente fatais, como a presenca de tumores
malignos.

Este trabalho foi desenvolvido utilizando como base imagens de RM, com ou sem
diagnostico de tumores cerebrais. Estes tumores possuem algumas caracteristicas em comum,
apesar de normalmente nao se disseminarem por outros 6rgaos, sendo em sua maioria malignos.
O diagnostico precoce pode ser um fator decisivo para sobrevivéncia do paciente, até mesmo
quando se trata de um tumor benigno, ja que o seu crescimento tem a capacidade de gerar danos
irreversiveis com o passar do tempo, devido a sensibilidade da drea em que se encontram.

O desafio do diagnéstico estéd na identificacdo do tumor na imagem, que podem possuir
formatos e tamanhos imprevisiveis, dificultando a avaliagao do profissional e a identificagao
da doenca. Com o objetivo de auxiliar na resolucdo desse problema, foi iniciada a préatica
de diagnésticos assistidos por computadores, do inglés computer-assisted diagnosis (CAD),
promovendo uma andlise automdtica de imagens médicas.

Esses estudos que buscam um padrio entre imagens t€ém se tornado comum com o
advento da pratica do aprendizado de maquina, do inglés Machine Learning. Essa tecnologia
tem a habilidade de aumentar a performance de um algoritmo, o tornando especialista em uma
atividade, treinando uma capacidade especifica ao fornecer mais dados para que aprenda com
eles.

O que parece extremamente complexo para um ser humano identificar a olho nu, mesmo
que capacitado, pode ser alcangado com exatiddo através de um algoritmo bem treinado. O
objetivo deste trabalho € a criacdo, treinamento e avaliagdo de um algoritmo de identificacio de
tumores em RM, utilizando apenas recursos totalmente gratuitos e acessiveis.

Esse estudo além de se mostrar de grande valia para uma aplicacdo pratica, € bastante
rico em conhecimento. Ele possibilita a unido do Machine Learning com o campo de Data
Science, abrindo as portas para varias ferramentas que possibilitam aumentar a performance do
codigo e catalogar essa evolugdo, através de graficos e estudos desses numeros de evolucao.

No desenvolvimento de algoritmos de classificacio com Redes Neurais Convolucionais,
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o volume do banco de dados que alimenta o treinamento dessa rede, possui um grande impacto
no valor da sua acuricia final, porém um grande banco de dados exige uma capacidade de
hardware proporcional. Uma forma de contornar essa problematica € a utilizac@o da técnica de
Transferéncia de Aprendizado, onde € possivel utilizar um modelo que ja foi treinado em outro
servidor e integrd-lo em um outro algoritmo.

Nesse trabalho o banco de dados selecionado se encaixa nesse cendrio, € a intencao
da sua escolha foi a possibilidade de aplicacdo de métodos e técnicas como a Transferéncia de

Aprendizado, mostrando que € possivel atingir uma boa acuricia ao contornar essa dificuldade.

1.2 OBJETIVOS GERAIS

Modelar uma Rede Neural Convolucional para detec¢do de tumor em imagens de

Ressonancia Magnética Cerebral, com a aplicacao da técnica de Transferéncia de Aprendizado.

1.3 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

Auvaliar e investigar os conceitos de Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Médquina, Apren-
dizado Profundo, Visdo Computacional e Transferéncia de Aprendizado com aplicacao

para Redes Neurais Convolucionais;

Utilizacdo de ferramentas atuais como o TensorFlow, Pandas, Keras entre outras bibliotecas

e frameworks do mercado;

Modelar um algoritmo de classificagdo binaria com Transferéncia de Aprendizado utili-
zando Redes Neurais Convolucionais;
* Avaliar a performance do modelo, explicitando os conceitos de acuricia e perda, além da

aplicagcdo de métodos como Grad-CAM que auxilia na compreensado de erros de previsao.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

No capitulo 2 s@o abordados os conceitos utilizados como base para desenvolvimento
do trabalho, como Redes Neurais Convolucionais e suas funcdes, além de temas como Transfe-
réncia de Aprendizado e a Arquitetura do VGG19. No Capitulo 3 sdo apresentados os aspectos
fundamentais para a constru¢cao do modelo, complementado pelo capitulo 4 onde € feito a anélise

do modelo e seus resultados.



2 REFERENCIAL TEORICO

A modelagem de uma Rede Neural Convolucional (RNC) € uma atividade que se tornou
bastante acessivel com a disponibilizacdo de inimeras bibliotecas e recursos gratuitos para
construcdo. O intuito deste capitulo é apresentar ao leitor os fundamentos tedricos por tras das
fungdes utilizadas para a constru¢cdo do modelo. Além de uma breve explicacio sobre os exames

de imagem que compdem o dataset a ser usado.

2.1 RESSONANCIA MAGNETICA CEREBRAL E SUAS TECNICAS

A Ressonancia Magnética (RM) foi desenvolvida a partir da descoberta da técnica de
Ressonancia Magnética Nuclear (RMN), (BLOCH, 1946), (PURCELL; TORREY; POUND,
1946), inovacdo esta cujo impacto cientifico gerou como fruto um Prémio Nobel em fisica
aos autores Felix Bloch e Edward Purcell em 1952. Em 1970, o médico e pesquisador Dr.
Raymond Damadian se baseou na ideia dos pesquisadores Bloch e Purcell, aplicando-a a
diagnésticos médicos, o que o levou ao entendimento de que células cancerigenas possuiam um
comportamento diferente nas imagens RM, emitindo sinais e se destacando. Essa observacao
levou Damadian a criar e patentear a primeira maquina de RM em 1974.(BELLIS, 2019)

Sdo 30 anos que separam a revelacdo do fendomeno fisico da RMN e a aplicacdo
da RM. A justificativa € a complexidade que existe por trds do sistema, sdo conceitos de
eletromagnetismo, supercondutividade e processamento de sinais abordados em conjunto. De
forma sucinta, os sinais recebidos pelo antena receptora do equipamento RM possuem diferengas
no tempo de chegada, levando a diferenciacdo dos tecidos que estdo emitindo tais sinais. Partindo
desse principio € possivel montar uma imagem que reflita a anatomia do corpo humano, como
na figura 1. Lembrando que todos esses resultados se tornam ainda mais atrativos unidos ao
fato de ndo exposicdo a radiacdo, o que ocorre em outros métodos de diagndstico como a
tomografia.(MAZZOLA, 2015)
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Figura 1 — Imagem turbo spin eco ponderada, T1 e T2 sao as contantes de tempo.

Cada tecido possui um tempo Tle _~ |
T2 diferente.

= | |

Substincia Cinzenta
Substincia Branca

Liquor

Os diferentes tempos determinam o
contraste na imagem

Figura 10. Imagem turbo spin eco ponderada em T2, mostran-
do naimagem ampliada a resolugéo de contraste obtida devido
as diferencas nos tempos T2 entre os tecidos envolvidos.

Fonte: (MAZZOLA, 2015)

No estudo de imagens de RM algumas técnicas sao utilizadas para destacar caracte-
risticas na imagem, podendo ser interpretadas como filtros. Nesse trabalho foi utilizado um
dataset com imagens de RNC onde sao vistas trés dessas técnicas aplicadas: a T1 ponderada,
a T2 ponderada e a Flair. (Nesse momento se faz necessario um ponto de atencao, o T1 e T2,
mencionados a partir desse pardgrafo ndo sdo referentes as constantes de tempo da figura 1
acima, e sim as técnicas de RM). Abaixo € apresentada a figura 2, com quatro representacdes do
mesmo cérebro com presenca de tumor, contendo o mesmo angulo de observacao, o corte axial,

se diferenciando apenas pelas técnicas aplicadas (Flair, T2, T1, Tl1ce).

Figura 2 — Técnicas de RMC: Flair, T2, T1, Tlce

Fonte: (HU; GU; GU, 2020)

Explicando de uma forma bastante objetiva, apenas para o propdsito de identificar
as técnicas, na figura é possivel distinguir a técnica T1 observando as partes do tecido que
possui alta concentracio de dgua retratadas de forma mais escura, por possuir baixo sinal nessa
representacdo. A imagem T1 tem uma formagdo similar a anatomia cerebral, sendo conhecida
como anatdmica por essa caracteristica. A parte com mais sinal, visivelmente mais clara, € o

tecido conhecido como massa branca, ja a parte periférica com um tom um pouco mais escuro,
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¢ a massa cinzenta. Perceba que essa nido € a melhor forma para identificar as dimensdes do
tumor, ela denota muita énfase a massa branca, fazendo com que o tumor ndo se destaque
nela. As composi¢des moleculares que recebem mais €nfases sdo: melanina, sangue, gordura,
proteina e o contraste. L.ogo, essa técnica apresenta bons resultados no diagnéstico de casos
como hemorragias. A técnica Tlce é a T1 no momento pds contraste.

Analisando a abordagem T2, perceba que € uma imagem predominantemente escura,
possui caracteristicas quase que opostas a T1, dando énfase e brilho a partes ricas em agua.

Ja o procedimento Flair € uma combinacao da T1 e T2. Possui basicamente todas as
caracteristicas do comportamento de T2, se diferenciando na apresentacdo do Liquor, liquido
cerebrospinal, composto em sua maior parte por dgua, expressando um sinal baixo na imagem,
nesse ponto se assemelha ao método T1.(HU; GU; GU, 2020).

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E SUAS SEGMENTACOES

Os algoritmos com aprendizado de mdquina tém realizado conquistas notdveis. Por
exemplo, em 1997, o Deep Blue desenvolvido pela IBM, realizou o feito de derrotar Garry
Kasparov, campedo mundial de xadrez(CAMPBELL; HOANE; HSU, 2002). O éxito em uma
atividade de estratégia chamou bastante atencdo, porém atividades que sdo tidas para os humanos
como simples, o ato de reconhecer um cachorro em uma foto, ou discernir palavras faladas, a
pouco tempo ndo eram tangiveis para Inteligéncia Artificial (IA). O avanco no estudo das Redes
Neurais Convolucionais (RNC) tornaram essas a¢des possiveis, remontando ao cértex visual
do cérebro humano, sendo aplicadas em reconhecimento de imagens e em processamento de
linguagem natural (PLN).(GERON, 2022).

A TA nasceu na década de 1950 a partir do questionamento inicial de se os computadores
poderiam ser projetados para “pensar”’. O campo da IA abrange os temas Aprendizado de
Maiéquina (AM), Aprendizado Profundo (AP) e RNC. Nessa linha de pensamento o pioneiro
em IA, Alan Turing, apresentou em seu artigo (TURING, 1950) o que ficou conhecido como o
“Teste de Turing”. O teste consiste, de forma resumida, em um interrogador humano interagindo
a0 mesmo tempo com uma maquina € um humano, porém o interrogador em questdo nao
tem conhecimento sobre a origem das respostas. Para que a maquina passe no teste, o seu
comportamento deve ser igual ou superior ao do humano.

Segundo o livro (CHOLLET, 2017), o pensamento gatilho para o estudo do AP foi que:
“seria possivel um computador ndo apenas fazer o que lhe foi prescrito, mas nos surpreender
aprendendo de forma automatica a realizar uma tarefa? se baseando em dados para entregar
as regras e nao o contrdrio”, esse raciocinio abre a discussao de que miquinas ndo s6 seriam
capazes de atingir a habilidade humana como supera-la em certas execugoes.

“[Aprendizado de mdquina é o] campo de estudo que possibilita aos computadores a
habilidade de aprender sem explicitamente programd-los.” - Arthur Samuel, 1959

Outra perspectiva mais voltada a engenharia:

“Alega-se que um programa de computador aprende pela experiéncia E em relacdo a
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algum tipo de tarefa T e alguma medida de desempenho P se o seu desempenho em T, conforme
medido por P, melhora com a experiéncia E.” - Tom Mitchell, 1997

O Aprendizado Profundo € um subconjunto do Aprendizado de Méquina, onde € dado
énfase ao aprendizado por consecutivas camadas. O “profundo” é erroneamente entendido como
um aprendizado mais significativo e embasado sobre algo. Na verdade, se refere a ideia de
sucessivas camadas de treinamento. Esse aprendizado por repeticao, por assim dizer, pode super
adaptar o algoritmo ao banco de dados utilizado no treino, problema de Overfitting que serd
abordado mais a frente na sec¢io 2.3.3.

Para encerrar essa explanagdo sobre a posicdo dos campos de estudo que aqui serdo
abordados, temos as Redes Neurais Convolucionais, que por sua vez fazem parte de AP, e
se caracterizam pela técnica de criacdo de mapas de caracteristicas através da operacdo de

convolucdo, também sera tratado desse tema na proxima secao 2.3.

Figura 3 — Diagrama IA

Inteligéncia Artificial

Aprendizado de Maquina

Aprendizado Profundo

Redes Neurais
Convolucionais

Fonte: Autoria Propria

2.3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

A RNC foi descoberta e publicada por Yann LeCun e colaboradores, em 1998 no
artigo (LECUN et al., 1998). O modelo usado para exemplificar a arquitetura de uma RNC no
artigo foi o LeNet-5, sendo a aplicacdo descrita o reconhecimento de padrées em documentos
escritos a mao com precisdo. Esse avanco no reconhecimento de padrdes e no campo de visdo
computacional impactou o meio académico e industrial por ser um grande avango técnico, além
de demonstrar o potencial pratico das RNC, sendo uma de suas primeiras aplicagdes em bancos,
com o objetivo de exercer a leitura automatizada de cheques.

A arquitetura CNN ¢€ dividida em camadas, onde cada camada possui uma fungdo. As

camadas mais caracteristicas sao as de convolu¢ao mencionadas anteriormente. Elas possuem a
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funcdo de passar a imagem de entrada por filtros para que seja colocado em evidéncia os pixels
da imagem que realmente vao impactar na identificacdo do objeto, como destacar bordas ou
texturas. Por exemplo, se eu tenho uma imagem de uma ressonancia magnética com tumor, figura

4a, os pixeis que sdo determinantes na minha imagem sao as bordas do meu tumor.

Figura 4 — Exemplo

WAGQOANIR2603

W 5007 : L 2503

(a) Imagem com tumor sem o filtro (b) Imagem com tumor com filtro

Fonte: (CHAKRABARTY, 2019) Fonte: (CHAKRABARTY, 2019)

Para fazer o destaque das caracteristicas, uma matriz nomeada de Kernel percorre toda
a matriz da imagem, realizando ao longo do caminho as operacdes explanadas na figura 5. A
matriz Kernel vai deslizando coluna por coluna da imagem, e através desse processo € possivel
destacar s6 os elementos que importam para a classificagdo. Como resultado da operagao de
convolugdo € obtido uma nova matriz, chamada de “mapa de caracteristicas”, ou convoluted
feature, e para cada dimensdo que a imagem possuir serd impresso um mapa de caracteristica
desse processo. Se a imagem de entrada do sistema estiver representada em RGB, significa que
cada imagem vai gerar 3 mapas de caracteristicas apds a convolugdo. Os filtros, ou matiz Kernel,
ndo precisam ser escolhidos manualmente, a RNC ird aprender quais filtros foram mais eficazes
em auxiliar na classificagdo correta e selecionar eles de forma automdtica. Na convolugdo da
figura 4b foi utilizada a matriz Kernel Sobel. Por motivos didaticos, abaixo temos como o

processo de convolucao funciona de forma visual.
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Figura 5 — Mapa de Caracteristicas
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Kernel
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Fonte: (BARBOSA, 2019)

Porém, a RNC ndo se resume a apenas a operagdo de convolugdo, existem outras
camadas que a compdem, como as fun¢des de ativacao, polling e dropout. Neste capitulo serdo
abordadas as funcdes de ativacdo que foram aplicadas na solucdo do trabalho, a funcdo ReLU e a
Sigmoid. No entanto existem outras diversas fun¢des que podem e s@o utilizadas em RNC como
Softmax, Tanh (Hyperbolic Tangent), Leaky ReL.U, entre outras.

2.3.1 Funcao de Ativacao Rectified Linear Unit - ReLLU

A fungdo ReLU ¢é a mais utilizada nas redes de convolugdo. Ela tem por objetivo
transformar os valores de entrada negativos em zero e permanecer inalterados os valores positivos.
Essa aplicacao ¢ ideal para redes profundas, pois evita problemas de saturacdo do gradiente.
Esse problema se manifesta quando o valor do gradiente se torna tdo proximo a zero durante o
processo de Retro Propagag¢do que isso o impede de atualizar os pesos de forma adequada. Sua
férmula matematica é:

ReLU(x) = max(0,x) (1)

e Sex > 0,asaidaé x.
e Sex <0, asaidaé 0.

2.3.2 Funcao de Ativacao Sigmoid

A func¢do Sigmoid transforma todo valor de entrada em uma saida no intervalo de (0, 1),
podendo ser aplicada em redes de classificacdo bindria, que € o caso abordado neste trabalho,

onde a imagem tem tumor ou ndo tem tumor. Essa funcdo de ativacdo deve ser utilizada na dltima
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camada, pois caso seja aplicada em camadas intermedidrias ocasiona o problema que citamos

anteriormente da saturacdo do gradiente. Sua férmula matematica é:

1

S Trew @

a(z)

* ¢ ¢ a base do logaritmo natural.

e 1 € o valor de entrada.

2.3.3 Polling, Dropout e Overfitting

Os outros recursos utilizados no treinamento da rede neural convolucional nesse trabalho
foram o Pooling e o Dropout.

A etapa de Pooling visa uma subamostragem do mapa de caracteristicas, deixando
apenas os dados mais essenciais. A fun¢do de Pooling mais utilizada é o MaxPoling, faz a
extracdo dos maiores valores da matriz de caracteristicas. Como pode ser visto na operacao
convolugdo, na figura 5, os maiores valores da matriz equivalem as principais caracteristicas.
No entanto, aqui neste trabalho existe uma especificidade: a aplicacdo de transferéncia de
aprendizado na constru¢do do modelo. Esse tema serd aprofundado na secdo 2.4.

Quando € utilizada a metodologia de transferéncia de aprendizado, € necessario fazer o
encaixe entre o modelo pré treinado, neste trabalho foi o VGG19, e o novo modelo que estd sendo
construido. No caso do encaixe com o0 VGG19, a saida das ultimas camadas sera uma matriz
3D, no entanto a entrada das primeiras camadas do novo modelo é uma matriz 2D, nesse ponto
se faz necessario um redimensionamento da saida do VGG19. Para essa operagdo é possivel
utilizar a funcdo GlobalAveragePooling2D(). Ela vai reduzir a dimensionalidade, compactar as
caracteristicas aprendidas, e evitar o Overfitting. Fazendo uma comparagdo entre ela e a funcao
Pooling mais comum MaxPooling2D(), enquanto a MaxPooling seleciona o valor maximo em
uma regido da matriz, a GlobalAvaragePooling executa o redimensionamento através de uma
média, sendo mais adequado para compactar caracteristicas de alta dimensao.

A problematica do Overfitting pode ser evitada com a funcdo Dropout. O Overfitting
ocorre quando o treinamento leva o modelo a ter um super ajuste a base de dados, e no momento
em que ele tem contato com outros dados os resultados nao sdo bons, mesmo que a acurdcia
durante o treinamento tenha sido satisfatoria. Esse tema é trazido com mais riqueza de detalhes
no artigo (SRIVASTAVA GEOFFREY HINTON, 2014). Ele menciona que apesar do Dropout ter
0 impacto negativo de um maior tempo de treinamento da rede, ele age prevenindo o Overfitting
desativando aleatoriamente unidades da rede neural durante o processo de treinamento, colocando
como 0 o valor de algumas entradas, e escalonando para cima os valores das entradas restantes,
de tal forma que o somatdrio entre todas as entradas ndo € alterado (KERAS, 2023). Lembrando
que esse processo mesmo sendo aplicado entre as camadas do modelo, no momento de inferéncia

as entradas da rede serdo todas ativadas normalmente, aplicando somente durante o treinamento.
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2.4 TRANSFERENCIA DE APRENDIZADO

Para abordar esse tema foi utilizado como base o livro “Hands-On Machine Learning”
(GERON, 2022). O autor apresenta a técnica de transferéncia de aprendizado, tradugdo de como
€ chamado no livro, trasnfer learning, onde sdo reutilizadas camadas pré-treinadas no nosso
modelo. Vendo o caso aplicado nesse trabalho, foram utilizadas camadas do modelo VGG19
previamente treinadas com o banco ImageNet. Isto permite o aproveitamento dos pesos, sendo
necessdrio fazer apenas o ajuste para o dataset do trabalho, reutilizando as ultimas camadas do
VGG19 e integrando elas ao novo modelo. Dessa forma, € possivel desfrutar das vantagens que
o livro aponta, como acelerar de forma considerdvel o processamento, diminuir a capacidade de
hardware necessaria para um bom treinamento e o principal para o caso aqui abordado, atingir
uma boa acuricia sem Overfitting, mesmo possuindo um banco de dados consideravelmente

pequeno, 253 imagens, sento em media 200 para treinamento e 53 para validacao.

24.1 VGG19

O modelo VGG19 escolhido para a aplicacio, ¢ um aprimoramento do modelo VGGNet,
também desenvolvido por Karen Simonyan e Andrew Zisserman no laboratério de pesquisa Visual
Geometry Group (VGG) da Universidade de Oxford, (GERON, 2022). Ambos os modelos foram
divulgados no artigo “Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition’
no ano de 2014, (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014). O modelo Visual Geometry Group (VGQG)

vem da familia de RNCs, utilizando camadas convolucionais em estruturas profundas para

)

identificar caracteristicas em imagens. Os aspectos individuais da composi¢do do VGG19 € que
este possui 19 camadas de profundidade, sendo elas 16 camadas de convolugdo e 3 para conexao.

Segundo o artigo (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) as principais caracteristicas
que compoOe a arquitetura do VGG19, além das 19 camadas de profundidade, sdo os filtros de
convolug¢do muito pequenos (3x3). A definicdo desse filtro, matriz Kernel foi abordada na se¢do
2.1, figura 5. A matriz Kernel reduzida promove uma maior eficicia na detec¢do de caracteristicas
importantes para classificacdo, mesmo estando ela em vdrias escalas.

A figura abaixo 6 foi criada com a funcdo Summary. Ela exibe de uma forma visual a

arquitetura VGG19, informando todas as camadas utilizadas.
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Figura 6 — Arquitetura VGG19
Model: "wggl9"

Layer (type)
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block3_pool {
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block4_conv3 (
block4_convd |
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block5 convl (
block5_conv2 (
block5 conv3 (
block5 convd (

block5_pool {

Total params: (76.39 MB)
Trainable params: (0.00 B)
Non-trainable params: (76.39 MB)

Fonte: Autoria prépria com auxilio da fungdo Summary()

2.5 GRAD-CAM

No artigo “Grad-CAM: Visual Explanations from Deep Networks via Gradient-based
Localization”, (SELVARAIJU et al., 2020) € apresentada a técnica Gradient-weighted Class
Activation Mapping (Grad-CAM). E uma abordagem eficaz para visualizar através de um mapa
de calor quais dreas na imagem foram relevantes para a classificacdo do modelo de que nesta
imagem € a presenca de um gato ou um cachorro, ou qual que seja a label do modelo usado. A

imagem original é sobreposta com o mapa construido e as cores mais quentes indicam os pixels
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que possuem maior influéncia na classificacao.

Figura 7 — Imagens ¢/ convolucdo e técnica Grad-CAM

'_‘\-’

(a) Original Image  (b) Guided Backprop ‘Cat’ * (d)Guided Grad-CAM ‘Cat’ (e) Ocelusion map for ‘Cat’ (f) ResNet Grad-CAM ‘Cat’

lir

(g) Original Image  (h) Guided Backprop ‘Dog’ (i) Grad-CAM ‘Dog’  (j) Guided Grad-CAM ‘Dog’ (k) Occlusion map for ‘Dog’ (1) ResNet Grad-CAM ‘Dog’

Figure 1: (a) Original image with a cat and a dog. (b-f) Support for the cat category according to various visualizations for VGG-16 and ResNet. (b) Guided Backpropagation [42]:
highlights all contributing features. (c, f) Grad-CAM (Ours): localizes class-discriminative regions, (d) Combining (b) and (c) gives Guided Grad-CAM, which gives high-
resolution class-discriminative visualizations. Interestingly, the localizations achieved by our Grad-CAM technique, (¢) are very similar to results from occlusion sensitivity (e},
while being orders of itude cheaper to p (f, 1) are Grad-CAM visualizations for ResNet-18 layer. Note that in (c, [, i, 1), red regions corresponds to high score for
class, while in (g, k), blue corresponds to evidence for the class. Figure best viewed in color.

Fonte: Artigo (SELVARAIJU et al., 2020)

Segundo o artigo (SELVARAJU et al., 2020) a técnica pode ser aplicada em RNCs no
geral, trazendo interpretabilidade e confianca no modelo. No exemplo da arquitetura VGG19
citada acima 6, € possivel visualizar que as camadas de convolucao sao todas encapsuladas no
modelo. Como saida temos a acuricia e a perda, mostrada na se¢ao 4, mas nao € possivel ver
quais os fatores que levaram a esses valores de métrica. Um exemplo que torna isso muito claro
€ o que foi mostrado nesse trabalho, na figura 19b na secdo 4. Onde o modelo identificou a
presenca de um tumor na imagem, mas a label da imagem ¢é de que ndo existe tumor nela, e s6
com esse resultado de predi¢do ndo € possivel concluir onde na imagem o modelo identificou o
tumor. Nesse ponto a aplicacdo do Grad-CAM conseguiu ser bastante feliz, por exibir exatamente
onde com mapa de calor, os pesos identificaram um tumor.

Dito isso, também € possivel chegar a anélise de que a aplicagdo do Grad-CAM com
o modelo de VGG19 € uma unido eficiente, pela caracteristica do VGG19 de aplicar matrizes
Kernel de pequenas dimensdes em suas convolugdo, € possivel identificar caracteristicas estejam

elas em pequena ou grande escala.

2.6 TRABALHOS RELACIONADOS

O trabalho “Brain tumor classification using deep CNN features via transfer learning “,
(DEEPAK; AMEER, 2019), visa buscar e se aprofundar em técnicas para reconhecimento de
tipos de tumores cerebrais em RM. Os tipos considerados para o desenvolvimento da rede sao:
glioma, meningioma e tumores da hipéfise. E um modelo de classificacio multi-classe, o que

leva a escolha da camada classificadora softmax, uma fun¢ao de ativac@o que se aplica a essas
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situagdes, assim como neste trabalho foi selecionada a Sigmoid, indicada para classificacoes
bindrias.

Ele utiliza de RNC como modelo base do trabalho, e faz uso de Transferéncia de
Aprendizado para modelagem, aplicando o modelo GoogLeNet. O algoritmo do GoogLeNet
escolhido, foi pré-treinado com o dataset Imagenet, que faz uso de 1,2 milhdo de imagens
naturais. Durante a descri¢do da escolha do modelo, € feita uma comparagdo entre GoogLeNet
e AlexNet, e informado que o motivo da decisdo pelo GoogLeNet se deu pela sua performance
nesta atividade.

O modelo GoogLeNet possui duas camadas convolucionais, duas camadas de pooling e
nove modulos de inception, e uma camada totalmente conectada. E para possibilitar o “encaixe”
foram adaptadas suas trés tltimas camadas, a camada totalmente conectada do GoogLeNet
original foi removida. No seu lugar, uma nova camada de conexao, com um tamanho de saida de
trés foi inserida. A camada softmax, seguindo a camada de conexao, e a camada de classificacdo
baseada em entropia cruzada na saida foram substituidas por novas.

O artigo utiliza o dataset do conjunto de dados de RM do figshare, e enfatiza o quanto
o conceito de aprendizado por transferéncia € util quando se trabalha com um banco de dados
limitado, esta observagdo € confirmada no artigo com uma acurédcia de 98 por cento.

Como método de validagdo, o experimento utiliza o processo de validacao cruzada,
andlise da drea sob a curva (AUC), precisao, recall, pontuacao F e especificidade.

Outro trabalho desenvolvido nessa linha foi o artigo “Convolutional Neural Networks
for Medical Image Analysis: Full Training or Fine Tuning;‘, (TAJBAKHSH et al., 2016). Ele é
discorrido em cima do questionamento “O uso de RNCs profundas pré-treinadas com ajuste fino
¢ suficiente para eliminar a necessidade de treinar uma RNC profunda do zeroy ‘.

Para responder a pergunta, o experimento trabalha com RNC modeladas com e sem o
auxilio de redes pré-treinadas. Como resultado final, o artigo afirma que as RNC desenvolvidas
com transferéncia de aprendizado possuem um comportamento melhor ou similar ao de RNC
treinadas do "zero". Como base para a afirmacio, sao exibidos os desempenhos das redes, a
RNC com transferéncia em seu pior cendrio de performance, alcancou um valor de acuricia

compativel com a acurdcia das RNC sem transferéncia, € nos outros cenarios superou a acuricia.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo serdo descritos os métodos aplicados para classificacdo das imagens,
com e sem a presenc¢a de tumor. Também serd aprofundado quais componentes foram utilizados

ao longo desse processo.

3.1 VISAO GERAL DO SISTEMA

Em uma visdo de alto nivel € possivel dividir o sistema de classificacdo de imagens,
desenvolvido nesse trabalho, em 5 etapas principais: Colecdo e Pré-processamento do Dataset,
Constru¢ao do modelo com Transfer Learning, Treinamento e Validagao, Inferéncia, Andlise de

resultados e Aplicacdo de ferramentas para andlise, como pode ser visto na figura 8.

Figura 8 — Diagrama do Sistema de Treinamento e Validagdo da RNC

Inicio

' !

DataSet: Colegdo m‘“":{;;‘;’“'“g:

! !

Pré-Processamento Construgao do
de Dados Modelo

| l
l

Analise de

Resultados
Final
Aplicagéio Grad-
CAM

Fonte: Autoria Prépria

O algoritmo foi desenvolvido na plataforma do Google Colab, utilizando o acelerador
de hardware na configuracdo GPU, com capacidade de RAM do sistema 12.7 GB, RAM da GPU

15 GB e disco 112.6 GB. A plataforma com as configura¢des citadas, pode ser acessada de forma

gratuita.
A figura 9 abaixo foi retirada do Google Colab durante o treinamento do modelo,

permitindo que seja vista a abstracdo dos recursos utilizados.
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Figura 9 — Recursos Google Colab Utilizados no Treinamento

(GPU) de back-end do Google Compute Engine em Python 3
Mostrando os recursos de 19:15a 19:19

RAM do sistema RAM da GPU Disco

2.6 /12.7GB 13.7 /15.0GB 36.7/112.6 GB

Fonte: Autoria Prépria

Para desenvolvimento do cédigo foram utilizadas as bibliotecas Numpy, Pandas, Ten-
sorFlow, Keras e Matiplotlib, com a linguagem python na versdo 3. As configuracdes utilizadas

acima sdo comumente empregadas para criacdo e treinamento de modelos em AP.

3.2 DATASET

Alinhado com o objetivo deste trabalho, que € a deteccdo de tumores em imagens
cerebrais, foi selecionado como banco de dados para treinamento, teste e validacdo do algoritmo,
o dataset (CHAKRABARTY, 2019). Composto por imagens de RMC, que como explicado na se-
¢do 2.1, as RMC sao idealmente aplicadas para diagnésticos precisos de condi¢des neurologicas,
como o caso aqui trabalhado.

O banco de dados disponibilizado no kaggle (CHAKRABARTY, 2019), possui algumas
informag¢des como, o nome do autor e a data de criacdo do dataset, mas nao possui especifica-
¢Oes quanto a origem exata das imagens. Frequentemente imagens desse contexto podem ser
encontradas em fontes publicas de conteidos médicos e através de colaboracao de institui¢des
de satde que disponibilizam dados para fins de pesquisa.

Pode ser agregado mais informagdes ao banco de dados, como identificar as técnicas de
RMC utilizadas nas imagens, ou o seu tipo de corte para visualizacdo. Empregando como base
os conceitos informados na sec¢do 2.1, € possivel identificar através da amostra de imagens 10a,
que o unico corte presente nesse banco de dados é o corte de visdo axial, conhecido também
como corte horizontal ou transversal, que permite ver as camadas da RM como se o cérebro
estivesse sendo analisado de cima.

Outro ponto que pode ser analisado sdo as técnicas utilizadas. Aqui nesse banco de

dados sdo apresentadas trés técnicas: 71 ponderada, T2 ponderada e FLAIR. Essas formas
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de analisar a anatomia cerebral sdo uteis na etapa de diagndstico inicial e planejamento de

tratamento.

Figura 10 — Amostra do Dataset representando técnicas de RM utilizadas

(a) Imagem com técnica T1 (b) Imagem com técnica T2

Fonte: (CHAKRABARTY, 2019) Fonte: (CHAKRABARTY, 2019)

(c) Imagem com técnica Flair

Fonte: (CHAKRABARTY, 2019)

O dataset em questao é formado por 253 imagens, sendo elas divididas em imagens

com a presenga de tumores e sem a presencga de tumores.
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Figura 11 — Representacdo Subgrupos Label Dataset
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Fonte: Autoria Prépria

3.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Ap06s a importacao das bibliotecas e antes da constru¢do do modelo foram feitos no
codigo, apéndice A, alguns tratamentos na imagem com o intuito de transformar o dado em uma
entrada aceitdvel pra funcdo model fit. Essa funcao faz parte da biblioteca TensorFlow.Keras e
foi utilizada no treinamento do modelo.

Os procedimentos utilizados nessa etapa foram: colecdo de dados, defini¢do das cons-
tantes, redimensionamento das imagens, separacdo do dataset entre dados de treinamento e
dados de teste, e one hot encoding. Nao se fez necessario adicionar label as imagens, pois o
dataset utilizado foi disponibilizado no Kaggle (CHAKRABARTY, 2019) ja com as rétulos,
“yes” para imagens com tumor € “no” para imagens sem tumor.

Algumas contantes precisam ser definidas antes mesmo da utilizacao das fungdes de
pré-processamento, essas contantes sdo o batch-size e o image-size. Para o batch-size foi
escolhido de forma empirica o valor 32. Na secdo 4 foram explanados os dados que embasam
essa decisdo. Quanto ao valor da constante image-size, foi escolhido 2562256 pixels.

Seguindo com a etapa de pré-processamento, foi utilizada a funcao tf.keras.preprocessing
dataset-from-directory() da biblioteca TesorFlow.keras. Ela foi responsével por realizar o re-
dimensionamento das imagens, e o particionamento do banco de dados em, dados para teste

e dados para treinamento e o one hot encoding. As constantes definidas anteriormente foram

.image-
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empregadas na configuracio desta funcao.

No particionamento foi selecionado 80% das imagens para treinamento e 20% para
teste. Existe uma conven¢do comum em casos de RNC como este, que o banco de dados é
subdividido com essas porcentagens 80/20. Um ponto positivo de seguir essa convengao, seria
que os resultados obtidos nesse treinamento podem ser facilmente comparado com diferentes
estudo e experimentos, vendo que existe uma compatibilidade da estrutura de treinamento.

A estratégia one hot encoding citada acima transforma as labels categéricas “yes” e “no”
em valores numéricos, para facilitar o treinamento do modelo. O formato de saida do dado € do
tipo tf.data.Dataset, cada elemento dessa classe é composto pela imagem e pelo rétulo, e esse

tipo de dado equivale ao tipo usado na fungdo de treinamento model.fit( ).

Figura 12 — Representagdo Divisdo Dataset nos Subgrupos Treinamento e Validacao
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Fonte: Autoria Prépria

3.4 MODELOS RNC APLICADOS NO TRABALHO

Nesse trabalho foi utilizada a ferramenta transfer learning, visando contornar a proble-
matica do banco de dados reduzido, possuindo apenas 253 imagens, além da possivel complicagdo
de demanda de recursos, que seria necessdrio caso fosse ser treinado o modelo de aprendizado
profundo do zero.

A metodologia do transfer learning, como ja abordada com mais detalhes na se¢do 2.4,

permite a reutilizacdo dos pesos de modelos pré-treinados. Neste trabalho foi escolhido para uso
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o modelo VGG19, pré-treinado com o banco ImageNet. A arquitetura do VGG19 foi descrita na
secdo 2.4.1.

Para utilizar o modelo escolhido, € necessario fazer o download dos seus pesos. Isso
foi realizado aqui, através da funcdo keras.applications.vggl19.VGGI19(), que possui alguns
parametros fundamentais para a aplicacdo: input shape, include top e weights. Para o input
shape, foi definido o valor (256, 256, 3), que se alinha com o valor da constante image-size de
2562256 pixels. O parametro include top foi configurado como "False", removendo a camada
de classificacdo originalmente utilizada no dataset ImageNet e permitindo a substitui¢ao dessa
camada por uma nova, treinada para a classificacdo das labels do dataset de tumores. Ja o
parametro weights define com qual banco de dados o modelo escolhido serd pré-treinado, foi
selecionado o ImageNet.

Na sequéncia da constru¢do do modelo, foi utilizada a camada de Global Average
Pooling, cujo papel € preparar o tensor de saida da VGG19 para a camada densa a ser adicionada.
Com o parametro include top definido como "False", o modelo mantém apenas as camadas
convolucionais da VGG19, resultando em um tensor de saida tridimensional. A camada de
Global Average Pooling realiza uma média das caracteristicas, transformando-as em um vetor
adequado para a etapa de classificacdo final.

Ap6s extrair o mapa de caracteristicas e redimensionar a saida, o proximo passo nesse
sistema € passar pela funcdo de ativagdo ReLU. O objetivo de acrescentar uma fungdo de ativagdo
€ que s a operacao de convolug@o em si ndo entrega a capacidade de aprender a discernir padroes
complexos. A operacdo convolucional € linear, como pode ser vista na figura 5, sendo necessdria
a adi¢do de uma ndo-linearidade para melhor representar situacdes complexas. Em especifico a
funcdo RelLU, como explicada na se¢do 2.3.1, ird evitar problemas de saturacao do gradiente.

Entre as camadas da funcdo ReLLU, que foram duas, foram aplicadas camadas de Dro-
pout. O método Dropout tem o objetivo de regularizar o modelo, desativando de forma aleatdria
uma fracdo de neurdnios. E atribuido um pardmetro para a funcio Dropout que representa a taxa
de regularizacdo do modelo. O método foi utilizado considerando uma taxa de 0,35, definida de
forma empirica com base na acuricia alcangada na validacdo do modelo. Esse processo evita
um “vicio” nos pesos para que o modelo em questiao ndo se adequa de forma exacerbada aos
dados de treinamento e no momento que for validado com novos dados ndo obtenha sucesso
na classificagdo. Esse processo explanado, conhecido como “Overfitting”, foi abordado na
secdo 2.3.3. Também € importante deixar claro que o dropout é somente ativado na etapa de
treinamento. Durante a validacao todos os neurdnios da rede estardo ativos.

De uma forma simplificada, acima foram descritas as camadas do transfer learning
com VGG19 assim como as camadas de “adaptacdo” do VGG19 anteriormente treinado com
o ImageNet para o dataset aqui utilizado. Para finalizar a descri¢do do modelo, para a dltima
camada densa foi escolhida a funcdo Sigmoid, 2.3.2. Comumente empregada em modelos
de classificagdo bindria, a fungdo Sigmoid ird converter as saidas das previsdes das camadas

anteriores em um valor no intervalode O e 1.
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A figura 13 abaixo representa um sumario feito com a funcao Summary() que exibe

todas as camadas do modelo apds o encaixe com o0 VGG19.

Figura 13 — Sumario arquitetura modelo RNC com VGG19
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Total params: (76.67 MB)
Trainable params: (289.00 KB)
Non-trainable params: (76.39 MB)

Fonte: Autoria Prépria

Apos a defini¢ao das camadas foi compilado o modelo. A compilacao € a etapa onde
serdo definidas as configuragdes de treinamento, além da selecdo do método utilizado para fazer
a otimizacdo e calculo da perda. Também € definida a forma de métrica, que neste trabalho foi
selecionada a acurécia, serd falado mais sobre na secdo 4 andlises de validacgao.

Depois da preparacdo da RNC foi aplicado o dataset escolhido pela funcdo model fit,
onde a RNC serd treinada, terd seus mapas de caracteristicas calculados apds a passagem das
matrizes kernel pelas imagens, seus pesos calculados com base nos gradientes informados pela
funcao de otimizacgao e de perda. Esse processo ird ocorrer de acordo com o nimero de épocas
selecionado, que foi 30.

As etapas de retro programacdo e calculo de erro sdo o que garante o aprendizado
do algoritmo. Esses dois processos trabalham em conjunto, ajustando os pesos e melhorando
a acurdcia a cada época. No célculo de erro comparamos o valor da predicdo com o valor da
label, em um treinamento de uma RNC com aprendizado supervisionado, onde o dataset de
treinamento deve ser catalogado. Para fazer essa comparacdo podemos escolher na configuragao

qual fungdo de célculo de erro vamos utilizar, ou loss function. Neste trabalho optamos pela
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BinaryCrossentropy() da biblioteca Keras.io. Essa funcdo € aplicada para casos de classificacdo

bindria, avaliando a diferencga entre os valores de predicdo e de label a partir da equagdo abaixo:

1 N
loss = N Zzl[yz . 109(2%) + (1 - yi) . log(l - pz)] 3)

* y,; é o valor da label (0 ou 1) da amostra .
* p; € a previsdo em probabilidade da label.
* N € o nimero de amostras.

A primeira parte do somatério y; - log(p;) calcula o valor da penalidade quando a label
¢ 1, com base na previsdo. E a segunda parte (1 — y;) - log(1 — p;) faz 0o mesmo cdlculo para
quando a label € 0.

E para o célculo da retro programacao, ou backpropagation, onde de fato serdo ajustados
0s pesos com o0s valores que obtivemos na funcao loss para otimizagdo da acurdcia, aqui usamos
a funcao de otimizacdo Adam(le-3), também da biblioteca Keras.io. Ela trabalha adaptando
individualmente o learning rate de cada parametro, operando de forma eficaz em dados com a
presenca de ruidos. Essa etapa de retro programacao serd a fase onde vamos ajustar 0s nossos
pesos para minimizar o valor de loss que obtivemos com a fun¢do de perda, e para nos guiar em
qual direcdo vamos executar esse ajuste utilizamos os gradientes calculados a partir da funcio de
otimizacao.

Para finalizar essa breve explicacdo sobre CNN serd abordada a etapa de inferéncia,
onde os dados que ainda ndo sdo conhecidos pela RNC que foi treinada, para avaliar se a acuricia
alcancada ao final do treinamento que passou por todas as épocas definidas, estd realmente
condizente com a realidade, ou se o algoritmo apenas memorizou as imagens e suas labels,

diagnosticando um overfiting.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo serdo abordadas as principais métricas e métodos utilizados para com-
provar e validar o modelo apresentado na se¢dao 3. No momento, o modelo ja passou pelas etapas
de treinamento e € avaliada a qualidade de sua resposta diante de dados que sdao desconhecidos
para ele até o momento. Foi mencionado na sec¢do 3.3, que durante a etapa de pré-processamento
dos dados o dataset foi subdividido em dois grupos o grupo de dados de treinamento forneceu os
valores de acurdcia do treino e perda do treino, que refletem o desempenho do algoritmo apenas
com relag@o as imagens que ele estd tendo contato de forma repetida, mais especificamente por
30 vezes consecutivas, que equivale ao valor de épocas. Aqui serdo exibidos em contraste com
esses resultados os valores de acurdcia de validagdo e perda de validagdo, calculados em cima

dos dados de validagdo, que como mencionados anteriormente, representam 20% do dataset.

Figura 14 — Gréficos com curva de acuricia e perda nos cendrios de treino e validacao - 30
épocas

1.0 A —— Perda do Treino
M 2.5 Perda da Validacao

0.9 \f

0.8 4

I [ 1.5 1

0.7 1

1.0 4
0.6

—— Acuracia do Treino

Acuracia da Validagdo 0.5 4
0.5 T T T T T T T T T T T T T T
0 2 10 15 20 25 30 0 ] 10 15 20 25 30

Fonte: Autoria Prépria

Foram utilizados acima duas métricas para analisar o desempenho: acurdcia e perda.
Segundo a fonte (DEEPAI, 2021), a acurdcia quantifica o nimero de previsdes corretas com
relacdo ao total de previsdes realizadas. Ela € definida em conjunto com a taxa de erro, que

quantifica o valor de previsoes incorretas. A formula matemadtica para calcular ambas é:

(FP + FN)
(PV + NV + FP+ FN)

taxa_de_erro =

“4)

acuracia = 1 — taxa_de_erro 5
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F'P nimero de previsdes com resultados falso positivo.

F'N ntimero de previsdes com resultados falso negativo.

PV nimero de previsdes com resultados positivo verdadeiro.

NV numero de previsdes com resultados negativo verdadeiro.

Ja a Perda € calculada pela fungdo de perda, ela representa o quanto o modelo esta desa-
justado em relacdo aos dados. Neste trabalho foi utilizada a fun¢do de perda BinaryCrossentropy
da Keras, na secdo 3 foi abordada a sua representacdo matemadtica e mais detalhes sobre seu
funcionamento em si.

Fazendo uma anélise dos gréificos na figura 14, € possivel visualizar um comportamento
similar entre as curvas de treinamento e de validacdo. Esse ponto ressalta que ndo ocorreu

Overfitting no algoritmo.

Figura 15 — Tabela com valores das 5 ultimas épocas

Epoca | Acuracia Treino | Acuracia Validagdo | Perda Treino Perda Validagao
30 0.9937 0.9034 0.0629 0.3147
29 0.9937 0.8966 0.0659 0.3187
28 0.9897 0.8966 0.0729 0.3227
27 0.9857 0.8966 0.0800 0.3307
26 0.9818 0.8966 0.0870 0.3387

Fonte: Autoria Propria

Apesar do banco de dados com um volume pequeno de dados, totalizando apenas
253 imagens, foi possivel alcancar uma alta acurdcia mesmo no banco de valida¢do. Uma das
principais técnicas responsaveis por esse resultado foi o aprendizado por transferéncia, como
mencionado na se¢do 3 € 2.4.

Outro ponto a ser analisado que é uma consequéncia negativa do banco de dados
reduzido, € a instabilidade no grafico da figura 14. Para problemas de inconsisténcia na curva
de acuricia € recomendado o aumento do nimero de épocas. Nos gréficos abaixo foi elevado o

valor de época para 50 e logo em seguida treinado com mais 30 épocas, totalizando 80 épocas.
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Figura 16 — Gréficos com curva de acuricia e perda nos cendrios de treino e validacdo - 50

épocas
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Fonte: Autoria Propria

Figura 17 — Gréficos com curva de acuricia e perda nos cendrios de treino e validacdo - 80

épocas
1.00 1.2 A i — Perda do Treino
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Fonte: Autoria Propria
Adicionar mais camadas de treinamento na RCN néo gerou o efeito esperado devido ao

volume do dataset.

treino, e a distanci

Nao foram obtidas melhorias na acuricia da validacdo, apenas na acuricia de

a entre essas duas curvas explana que a RNC esté super adaptada ao banco
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de dados, apesar de uma acurécia de treino boa quando aplicada com imagens novas em uma
predi¢do sua performance vai ser baixa.

Segundo o artigo (SIDEY-GIBBONS; SIDEY-GIBBONS, 2019), um ponto que deve
ser priorizado ao analisar um algoritmo de AM para aplicagdo em um contexto médico, € a
confiabilidade e precisdo, sendo interessante subdividir as previsdes que ndo obtiveram sucesso
em Falso Positivo e Falso Negativo. A figura 18 contém um plot de uma amostra do banco de

validacdo apds sua previsdao com os resultados e labels.

Figura 18 — Imagens de valida¢do com label e previsao

Pred: 1 (Prob: 1.00), Real: 0, Errado, FP  Pred: 0 (Prob: 0.00), Real: 0, Correto Pred: 1 (Prob: 1.00), Real: 1, Correto

Pred: 1 (Prob: 0.82), Real: 1, Correto

Pred: 1 (Prob: 0.90), Real: 1, Correto

Fonte: Autoria Prépria

A figura do canto superior esquerdo é um Falso Positivo, no dataset ela esta catalogada
como que nao possui a presenga de tumores, € a RNC identificou que sim havia um tumor
na imagem. Para compreender melhor as caracteristicas que foram consideradas pela RNC

indicativos do diagndstico de tumor foi aplicada a figura 19a no algoritmo de Grad-CAM ref.
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Figura 19 — Técnica Grad-CAM

(a) Imagem com label "sem tumor", com previ- (b) Imagem com resultado FP, e com técnica

sdo FP Grad-CAM
Fonte: Autoria Prépria Fonte: Autoria Prépria

Na secdo 2.5 foi abordada a técnica do Grad-CAM com mais profundidade. Na figura
19b € sobreposto um mapa de calor por cima da imagem que foi avaliada na predicao, as cores
mais quentes informam que no processo de convolugao foi identificado que essa regido continham
caracteristicas que apontam para o resultado positivo para tumor.

Para facilitar a implementacao da técnica do Grad-CAM, o modelo aplicado na classifi-
cacdo foi salvo, com todos os seus pesos e gradientes, e separadamente aplicado na arquitetura do
Grad-CAM. Na secao 2.5 foi explanado que para realizar o mapa de calor € necessario os valores
utilizados na classifica¢do, para que o mapa reflita o comportamento do algoritmo, destacando as
caracteristicas (pixels) que levaram a tomada de decisdo. Porém, quando aplicados no mesmo
momento no cddigo, o algoritmo se torna mais confuso e de dificil andlise, no apéndice B é

possivel observar essa composicao.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho abordou a andlise de imagens de RMC em um classificador bindrio, para
determinacdo de presenga ou auséncia de tumor, fazendo uso de RNC.

Durante o trabalho de conclusao de curso todas as etapas foram contempladas, desde o
tratamento das imagens, a modulacdo e treinamento do modelo, até a avaliagdo da sua acuricia.

A acuricia alcangada no modelo foi de 0.99 em treino e 0.90 em validagdo. Mesmo com
um valor considerado alto, foi abordado formas de se otimizar o modelo, e discutido problemas
que foram evitados com técnicas especificas durante a modelagem.

Um dos principais aspectos a ser analisado € o impacto da abordagem de Transferéncia
de Aprendizado, que possibilitou alcangar alta acurdcia mesmo com um banco de dados de
tamanho modesto. Nesse contexto, destaca-se também a escolha do modelo VGG19. Conforme
mencionado na se¢ao 2.4.1, o modelo VGG € amplamente utilizado em estudos de reconheci-
mento de imagens, sendo as versdes VGG16 e VGG19 as mais recentes. Neste trabalho, optou-se
pelo VGG19, por possuir mais camadas convolucionais, o que permite uma defini¢do mais
precisa e detalhada das caracteristicas do conjunto de dados.

Apesar do modelo ter sido construido com o auxilio de bibliotecas que disponibilizam
funcdes matematicas prontas e construidas para uma aplicacdo direta, neste trabalho foi exposto
os calculos e fundamentacdes que embasaram essas funcoes.

O algoritmo aqui desenvolvido pode ser utilizado como ponto de partida para varias
linhas de pesquisa. Por identificar em formato de batch se uma RMC possui ou ndo tumor,
ele pode ser incluido em pesquisas que trabalham com um grande nimero de dados e que
precisam ser catalogados. A partir dessa identificagcdo, € possivel realizar varios estudos em
cima da informagao. Utilizar um algoritmo para alimentar com seus resultados outro sistema de
aprendizado de maquina, que pode trabalhar a drea de delimitagdo do tumor, ou seu tipo, entre
vdrias outras linhas de pensamento.

Gostaria também de ressaltar que um dos principais objetivos deste trabalho € servir de
incentivo para outros alunos. Todo o material utilizado aqui € acessivel e gratuito, e iniciagdes
em projetos pode ser um fator decisivo, um porta de estimulo para permanéncia em cursos que

exigem grande disponibilidade e comprometimento, como este.
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APENDICE A - Cédigo modelagem RNC com VGG19

Esse codigo foi executado e desenvolvido no GoogleColab. Antes de executa-lo é
necessario fazer download como .zip do dataset (CHAKRABARTY, 2019), e upload para
0 notebook do GoogleColab. No capitulo 3, foram citadas as especificacdes utilizadas para
configuracio do notebook.

import numpy as np

import pandas as pd

import os

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

from tensorflow.keras.models import Sequential
import matplotlib.pyplot as plt

from tensorflow.keras import regularizers

# os arquivos ndo ficam de forma permanente no google colab, logo é nec

# caso voce queira anexar sua conta do drive ao colab tambem é possivel

# from google.colab import drive
# drive.mount (' /content/drive’)
# !'unzip /content/drive/MyDrive/brain_tumor_dataset.zip

'unzip /content/brain_tumor_dataset.zip

diretorio = '’ /content/brain_tumor_dataset’

dir_yes = ’/content/brain_tumor_dataset/yes’

dir no = ’/content/brain_tumor_dataset/no’

SIZE=256

image_size = (SIZE, SIZE) #simboliza que a imagem serd 256 pixels x 256

batch_size = 32

train_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory (
diretorio,

validation_split=0.2, #fracdo dos dados que serd usada pra validacga

subset="training",
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seed=1337, #nUmero aleatorio g garante gque vamos poder reproduzir e
image_size=image_size,
batch_size=batch_size,
)
val_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory (
diretorio,
validation_split=0.2,
subset="validation™",
seed=1337,
image_size=image_size,

batch_size=batch_size,

base_model = keras.applications.vggl9.VGG1l9 (input_shape=(SIZE,SIZE,3),1
base_model.trainable = False

base_model.summary ()

inputs = keras.Input (shape=(SIZE, SIZE, 3))

x = keras.applications.vggl9.preprocess_input (inputs)

X = base_model (x, training=False)

x = layers.GlobalAveragePooling2D () (x)

x = layers.Dense (128, activation='relu’,kernel_regularizer=regularizers
x = layers.Dropout (0.35) (x)

x = layers.Dense (64, activation='"relu’,kernel regularizer=regularizers.
x = layers.Dropout (0.35) (x)

outputs = layers.Dense(l, activation=’sigmoid’) (x)

model_com_vggl9 = keras.Model (inputs, outputs)

model_com_vggl9.summary ()

model_com_vggl9.compile (
optimizer=keras.optimizers.Adam(le-3),
loss="binary_crossentropy",

metrics=["accuracy"],

epochs = 30
history_com_vggl9 = model_com_vggl9.fit (
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train_ds,
epochs=epochs,

validation_data=val_ds

def plota_resultados (history,epochs):
acc = history.history[’accuracy’]

val_acc = history.history[’val_accuracy’]

loss = history.history[’loss’]

val_loss = history.history[’val_loss’]

intervalo_epochs = range (epochs)

plt.figure(figsize=(12, 6))

plt.subplot (1, 2, 1)

plt.plot (intervalo_epochs, acc, label=’Acurédcia do Treino’)
plt.plot (intervalo_epochs, val_acc, label=’Acuracia da Validacgédo’)

plt.legend(loc="lower right’)

plt.subplot (1, 2, 2)

plt.plot (intervalo_epochs, loss, label=’'Perda do Treino’)
plt.plot (intervalo_epochs, val_loss, label='"Perda da Validacgao’)
plt.legend(loc="upper right’)

plt.show ()

plota_resultados (history_com _vggl9, epochs)

#Salvando o modelo para utilizar depois na aplicagdo do Grad-CAM

model_com_vggl9.save ('meu_modelo_com_otimizador_2.keras’, include_optim

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

# Definir o limiar para predigcdo binaria
threshold = 0.5

# Funcdo para exibir as imagens e comparar a label real com a predicéo

def show_predictions(val_ds, model) :
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for images, labels in val_ds.take(l): # Pega x batchs de imagens e

predictions = model.predict (images) # Faz as predicdes com o m

# Calcula o numero de imagens no batch

num_images = len(images)

# Define o layout: numero de colunas e linhas ajustado dinamica
cols = 3

o)

rows = (num_images // cols) + (num_images % cols > 0) # Adicio

# Aumenta o tamanho da figura para ampliar as imagens

plt.figure(figsize=(30, 30)) # Ajuste o tamanho da figura (20x

# Loop para exibir as imagens e os resultados
for i in range (9):
ax = plt.subplot (rows, cols, 1 + 1) # Criar o subplot de a

plt.imshow (images[i] .numpy () .astype ("uint8")) # Exibe a im
# Predicdo com base no limiar
pred_prob = predictions[i] [0]

pred_class = 1 if pred_prob > threshold else 0 # 1 para Tu

# Comparar predigdo com o rdétulo real

actual_class = labels[i] .numpy ()

# Determinar se a predigdo estd correta

result = "Correto" if pred_class == actual_class else "Erra
if result == "Errado":
result += (", FN" if actual_class == 1 else ", FP")

# Exibir a predigdo, rétulo real e se foil correto ou errado
plt.title(f"Pred: {pred_class} (Prob: {pred_prob:.2f}), Rea

plt.axis("off") # Remove os eixos

# Ajustar o layout para evitar sobreposicgao
plt.tight_layout ()
plt.subplots_adjust (wspace=0.1, hspace=0.1)
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plt.show() # Mostra as imagens e as predicgdes

# Exibir as predig¢des comparadas com as labels reais

show_predictions (val_ds, model_com_vggl?9)
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Esse codigo foi executado e desenvolvido no GoogleColab. Antes de executa-lo é
necesséario fazer download como .zip do dataset (CHAKRABARTY, 2019) e do modelo que foi

treinado no cédigo apresentado no apéndice A, o formato de dado do modelo baixado € .keras.

Ap6s o download dos dados precisa ser feito o upload para o notebook do GoogleColab. No

capitulo 3, foram citadas as especificagdes utilizadas para configuracdo do notebook.

import numpy as np

import pandas as pd

import os

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers

from tensorflow.keras.models import Sequential
import matplotlib.pyplot as plt

from tensorflow.keras import regularizers

from IPython.display import Image

import cv2

'unzip /content/brain_tumor_dataset.zip

diretorio = ' /content/brain_tumor_dataset’
dir_yes = ’/content/brain_tumor_dataset/yes’
dir no = ' /content/brain_tumor_dataset/no’

#fprincipais constantes

SIZE=256

IMAGE_SIZE (SIZE, SIZE)

IMAGE_PATH = '’ /content/brain_tumor_dataset/yes/Y1. jpg’
BATCH_SIZE = 9

MODEL_PATH = "/content/meu_modelo_com_otimizador_2.keras"
LAST _CONV_LAYER = "blockb5_conv4"
LAST_CLASSIFIER_LAYER_NAME_FROM_VGG19 = "block5_pool"

LAST_CLASSIFIER_LAYER_NAMES = [
"global_average_pooling2d_1",
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"flatten_1',
"dense’,
"dropout’,
"dense_1",
"dropout_17,
"dense_2'

]

TOP_N = 8
train_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory (
diretorio,

validation_split=0.2,
subset="training",
seed=1337,
image_size=IMAGE_SIZE,
batch_size=BATCH_SIZE,

)

val_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory (
diretorio,
validation_split=0.2,
subset="validation™",
seed=1337,
image_size=IMAGE_SIZE,
batch_size=BATCH_SIZE,

display (Image (IMAGE_PATH))

# precisamos construir o image array para fazer o mapa do gradcam

def get_img_array (img_path, image_size):

img = keras.preprocessing.image.load_img(img_path, target_size=imag

array keras.preprocessing.image.img_to_array (img)

array = np.expand_dims (array, axis=0)

return array

array = get_img_array (IMAGE_PATH, IMAGE_SIZE)
array.shape #(1, 256, 256, 3)
print (array.dtype)
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#fprecisamos do modelo carregado

def get_model (model_path) :
model = tf.keras.models.load_model (model_path)

return model

model = get_model (MODEL_PATH)
model . summary ()

model.get_layer (vggl9’) .summary ()

def get_top_predicted_indices (predictions, top_n):

return np.argsort (-predictions) .squeeze () [:top_n]

def make_gradcam_heatmap (

img_array,
model,
last_conv_layer_name,
last_classifier layer_ name_from vggl?9,
classifier_layer_names,
top_n
) @

model_vggl9 = model.get_layer ('vggl9’)

last_conv_layer = model_vggl9.get_layer (last_conv_layer_name)

last_conv_layer_model = keras.Model (model_vggl9.inputs, last_conv_lay

classifier_input = keras.Input (shape=last_conv_layer.output.shape[l:]
x = classifier_input

x = model_vggl9.get_layer (last_classifier_layer_name_from vggl9) (x)

for layer_name in classifier_layer_names:
x = model.get_layer (layer_name) (x)

classifier_model = keras.Model (classifier_input, x)

last_conv_layer_output = last_conv_layer_model (img_array)
preds = classifier_model (last_conv_layer_output)

class_indices = [1]
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heatmaps = []

index = 0

with tf.GradientTape () as tape:
last_conv_layer_output = last_conv_layer_model (img_array)

tape.watch(last_conv_layer_ output)

preds = classifier_model (last_conv_layer_output)

class_channel = preds|[0]

grads = tape.gradient (
class_channel,

last_conv_layer_output

pooled_grads = tf.reduce_mean (grads, axis=(0, 1, 2))
last_conv_layer_output = last_conv_layer_ output.numpy () [0]

pooled_grads = pooled_grads.numpy ()

for i in range (pooled_grads.shape[-1]):

last_conv_layer_ output[:, :, 1] = pooled _grads[i]

heatmap = np.mean(last_conv_layer_output, axis=-1)

heatmap = np.maximum(heatmap, 0) / np.max (heatmap)

return heatmap

heatmap = make_gradcam_heatmap (
get_img_array (IMAGE_PATH, IMAGE_SIZE),
get_model (MODEL_PATH),
LAST_CONV_LAYER,
LAST CLASSIFIER_LAYER_NAME_ FROM VGG19,
LAST_CLASSIFIER_LAYER NAMES,
TOP_N
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)

def superimpose_heatmap (image_path, heatmap) :
img = keras.preprocessing.image.load_img (image_path)
img = keras.preprocessing.image.img_to_array (img)
# We rescale heatmap to a range 0-255
heatmap = np.uint8 (255 * heatmap)
heatmap = cv2.applyColorMap (heatmap, cv2.COLORMAP_JET)
heatmap = keras.preprocessing.image.array_to_img (heatmap)
heatmap = heatmap.resize((img.shape[l], img.shape[0]))
heatmap = keras.preprocessing.image.img_to_array (heatmap)
superimposed_img = cv2.addWeighted (heatmap, 0.4, img, 0.6, 0)

superimposed_img = np.uint8 (superimposed_img)

return superimposed_img

superimpose_heatmap (IMAGE_PATH, heatmap)
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