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RESuUMO

A presenca de determinados tipos de lesoes na mucosa da laringe pode sinalizar o de-
senvolvimento de carcinoma espinocelular laringeo em estagio inicial, que surge a partir do
desenvolvimento anormal das células escamosas que compoem a camada interna do reves-
timento da laringe. Essa doenca corresponde a 98% das ocorréncias de tumores malignos
que acometem a laringe e 3% de todos os casos de cancer, frequentemente levando & ébito

quando diagnosticada em estagios avancados.

A deteccao precoce de lesoes sugestivas de desenvolvimento de tecido pré-cancerigeno ou
de cancer da laringe em estagio inicial pode ser uma tarefa desafiadora mesmo para médicos
experientes. A literatura cientifica existente aponta que modelos baseados em aprendizado
de maquina tém sido utilizados para auxiliar o diagnéstico de cancer de laringe, alcangando
resultados relevantes, sendo consideradas no estado da arte para a deteccao de lesoes da
laringe as arquiteturas de redes neurais artificiais convolucionais profundas, com precisao
reportada de até 98%. Entretanto, a implementacao de modelos de machine learning fre-
quentemente exige conhecimentos avancados em linguagem de programacao, tornando com-
plexa a tarefa de treinamento e desenvolvimento dessas solucoes. Ha também modelos de
redes neurais artificiais mais recentes, ainda nao explorados para a classificacao de imagens

contendo lesoes da laringe.

O presente estudo teve por objetivo desenvolver novos métodos baseados em inteligéncia
artificial para classificar lesoes da laringe de forma automatizada, a partir de imagens digitais

obtidas pela técnica de imagens de banda estreita.

Relativamente a metodologia adotada, foram utilizadas 1.320 imagens digitais de tecido
da laringe, saudavel e em estagio inicial de cancer, obtidas por meio de laringoscopia, subdi-
vidas em 4 classes: tecido saudavel, tecido com leucoplasia, tecido com vasos hipertréficos e
tecido com algas capilares intrapapilares. Desse conjunto, foram segregadas 132(10%) para
compor o conjunto de testes. Foram implementados cinco modelos de aprendizagem de
méquina diferentes, baseados em redes neurais convolucionais profundas (CNN) utilizando
programacao visual e redes de capsulas (CapsNet), para classificar as 132 imagens: VGG16,
VGG19, Inception V3, CapsNet sem data augmentation e CapsNet combinado a uma técnica
de data augmentation utilizando imagens geradas sinteticamente por uma rede generativa
adversaria (GAN).

As arquiteturas de rede neural foram implementadas por meio do software livre Orange
Data Mining e da plataforma computacional Google Colab, em linguagem Python, com a

utilizacao das bibliotecas Keras, OpenCV e Tensorflow.

O uso de GAN para ampliar o conjunto de treinamento com imagens geradas sintetica-
mente melhorou o desempenho do classificador de capsula na classificacao de todas os tipos

de lesoes. O classificador CapsNet com aumento de dados por GAN alcancou sensibilidade,
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precisao e F1-Score médios de 94,7%, correspondente ao segundo melhor desempenho entre
os modelos estudados, contudo ainda apresentou indicios de sobreajuste. O melhor desempe-
nho geral foi obtido com o classificador CNN Inception V3, que obteve 97% de sensibilidade,

precisao e F1-Score, utilizando software de programacao visual.

Este estudo contribuiu para o avanco do conhecimento em tecnologias relacionadas a
saude ao explorar novos métodos para o auxilio do diagnostico de cancer da laringe. A
solucdo de inteligéncia artificial baseada em Rede Neural Convolucional (do inglés Con-
volutional Neural Network) (CNN) com programacao visual proposta alcangou resultados
competitivos, permitindo detectar as lesoes da laringe em todas as imagens apresentadas ao
modelo, com a vantagem de ser implementada em ferramenta de facil utilizagao, com menor
custo de recursos computacionais e por nao exigir conhecimentos avangados em programagao

de modelos de machine learning, comparativamente aos demais métodos ja explorados.

Palavras-chave: inteligéncia artificial, capsule networks, carcinoma espinocelular da la-

ringe, imagens de banda estreita.
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ABSTRACT

The presence of certain types of lesions in the laryngeal mucosa can signal the
development of early-stage laryngeal squamous cell carcinoma, which arises from the
abnormal development of the squamous cells that make up the inner layer of the laryn-
geal lining. This disease corresponds to 98% of the occurrences of malignant tumors that
affect the larynx and 3% of all cases of cancer, often leading to death when diagnosed in

advanced stages.

Early detection of lesions suggestive of the development of precancerous tissue or
early stage laryngeal cancer can be a challenging task even for experienced physicians.
The existing scientific literature points out that models based on machine learning have
been used to aid the diagnosis of laryngeal cancer, achieving relevant results, conside-
ring the state-of-the-art architecture of deep convolutional artificial neural networks in
the detection of laryngeal lesions, with reported accuracy of up to 98%. However, the
implementation of machine learning models often requires advanced knowledge in pro-
gramming language, making the task of training and developing these solutions complex.
There are also more recent models of artificial neural networks, not yet explored for the

classification of images containing laryngeal lesions.

The present study aimed to develop methods based on artificial intelligence to classify
laryngeal lesions in an automated way, from digital images obtained by the narrowband

imaging technique.

Regarding the adopted methodology, 1,320 digital images of laryngeal tissue, healthy
and in an early stage of cancer, obtained through laryngoscopy, were used, subdivided
into 4 classes: healthy tissue, tissue with leukoplakia, tissue with hypertrophic vessels
and tissue with capillary loops intrapapillary. From this set, 132(10%) were segregated to
compose the test set. Five different machine learning models, based on deep convolutional
neural networks (CNN) and capsule networks (CapsNet), were implemented to classify
the 132 images: VGG16, VGG19, Inception V3, CapsNet without data augmentation
and CapsNet combined with an data augmentation technique using images generated

synthetically by an adversarial generative network (GAN).

The neural network architectures were implemented using the free software ORANGE
Data mining and the Google Colab computational platform, in Python language, using

the Keras, OpenCV and Tensorflow libraries.

Using GAN to augment the training set with synthetically generated images improved
the performance of the capsule classifier in classifying all types of injuries. The CapsNet

classifier with data increase by GAN reached average recall, precision and F1-Score of



94.7%, reaching the second best performance among the studied models. The best per-
formance was obtained with the CNN Inception V3 classifier, which obtained 97% recall,

precision and F1-Score, using visual programming software.

This study contributed to the advancement of knowledge in health-related technolo-
gies by exploring new methods to aid in the diagnosis of laryngeal cancer. The artificial
intelligence solution based on Rede Neural Convolucional (do inglés Convolutional Neu-
ral Network) (CNN) with the proposed visual programming reached competitive results,
allowing the detection of laryngeal lesions in all images presented to the model, with the
advantage of being implemented in an easy-to-use tool, with a lower cost of computational
resources and because it does not require advanced knowledge in programming machine

learning models, compared to the other methods already explored.

Keywords: artificial intelligence, capsule networks, laryngeal squamous cell carcinoma,

narrowband imaging.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZAGAO E DEFINIGAO DO PROBLEMA

A laringe é um 6rgao musculocartilaginoso, multifuncional, localizado na regiao infra-
hididea. As principais funcoes da laringe consistem em conduzir o ar durante a respiracao
e proteger as vias aéreas inferiores. KEsse orgao também possui funcao esfincteriana,
evitando a entrada de agua e alimentos; e inibindo a saida de ar dos pulmoes durante

esforgos fisiolégicos (Nemetz et al., 2005).

Além disso, a laringe tem papel fundamental na producao da voz humana. A producao
da voz em seres humanos depende de um conjunto de diversos mecanismos, tais como
a ressonancia do trato vocal, as pressoes subglotal e supraglotal, as caracteristicas bio-
mecanicas dos tecidos que revestema laringe e a oscilagao das pregas vocais durante a

fonacao (Scalassara et al., 2009).

O cancer de laringe corresponde a cerca de 3% de todos os casos de neoplasia maligna
no mundo (Dogantemur et al., 2020). Estima-se um total de mais 184 mil ocorréncias
dessa neoplasia no ano de 2020 (WHO, 2020). Em 2020, o nimero de casos novos de
cancer de laringe estimados para o Brasil foi de 6.470 em homens e de 1.180 em mulheres.
Nesse ano, foram registrados 4.450 6bitos decorrentes da doenca no pais (INCA, 2020).
Para 2023, a taxa de incidéncia de cancer de laringe estima um risco de 6,21 casos novos
a cada 100 mil homens e de 1,09 casos novos a cada 100 mil mulheres no Brasil (INCA,
2023).

As manifestacoes clinicas do cancer laringeo mais comuns se referem a apresentacao
de dificuldade na degluticao ou rouquidao na voz persistentes, acompanhados de nédulos
cervicais ou ndo (Hermans, 2006). Em que pese os sintomas precoces, o carcinoma espi-
nocelular da laringe ainda é frequentemente diagnosticado em estddio avancado (Amar
et al., 2010).

O tratamento dessa neoplasia é por vezes invasivo, incluindo laringectomias totais
somadas a quimioterapia e radioterapia, o que pode contribuir para exacerbar os sinto-
mas da doenga (Maciel et al., 2010), impactando significativamente a qualidade de vida

dos individuos. Assim, a identificacao do cancer de laringe em estdgio inicial revela-se



fundamental para um melhor prognéstico da doenca, visto que o diagndstico precoce é
um importante fator para a reducao da taxa de mortalidade e para a preservacao da

anatomia da laringe e das pregas vocais (Unger et al., 2015).

A técnica endoscopica de Imagem de Banda Estreita (do inglés Narrow Band Imaging)
(NBI) constitui uma moderna ferramenta para o diagnéstico do cancer de laringe, e
consiste em uma abordagem que utiliza luz para aumentar os padroes neoangiogénicos
associados com lesoes pré-neoplasicas e cancerosas da mucosa parte superior do trato

acrodigestivo (Piazza et al., 2012).

Os principais pontos de atencao sugestivos de neoplasia maligna da laringe, passiveis
de identificagao pela avaliacao de imagens obtidas por NBI, residem na presenca de vasos

hipertréficos com alcas vesiculares, e na existéncia de leucoplasia nas pregas vocais.

Apesar dos avancos nos procedimentos diagnosticos, a identificacao de tecidos com
lesoes suspeitas durante o exame de endoscopia persiste um desafio para os especialistas
clinicos, visto que, por vezes, alteragoes mais sutis na mucosa podem ser imperceptiveis

ao olho humano.

A utilizacao de imagens digitais tem se tornado cada vez mais frequente em areas como
diagnosticos médicos, vigilancia e monitoramento por cameras de seguranca e satélites,
entre outros (Liu et al., 2017).

Ferramentas de auxilio ao diagndstico de patologias baseadas em inteligéncia artificial
tém sido amplamente aplicadas a medicina (Lobo, 2017). Assim, métodos de aprendizado
de maquina tém sido utilizados para classificagao de diferentes modalidades de imagens

médicas (Santos et al., 2020), agregando maior assertividade na identifica¢ao de doengas.

Redes neurais convolucionais consistem em uma tecnologia amplamente utilizada com
o objetivo de realizar tarefas de reconhecimento de imagens. A literatura cientifica reporta
que modelos baseados em aprendizado de maquina tem atingindo resultados significativos
a deteccao de lesoes da laringe, com precisao de até 98% Moccia2017, sendo consideradas

como estado da arte as arquitetura de redes neurais artificiais convolucionais profundas.

Contudo, o desenvolvimento de solugoes de machine learning é uma atividade que
requer conhecimentos em programacao, consistindo em tecnologia pouco acessivel para
usuarios que nao detém formacao na area de computacao. Nao obstante os relevan-
tes resultados obtidos por Rede Neural Convolucional (do inglés Convolutional Neural
Network) (CNN), existem abordagens mais recentes de redes neurais artificiais, comos as
redes neurais de cdpsula, ainda nao exploradas no contexto de classificagao de imagens

contendo lesoes da laringe.

As redes de capsula consistem em uma arquitetura mais recente que objetiva superar

algumas limitacoes das redes convolucionais convencionais, a medida em que se diferen-



ciam destas pela capacidade de preservar as informacoes de posigao e a relagao hierarquica

entre os objetos e a composi¢cao completa da imagem.

O presente estudo se dedicou a responder as seguintes questoes de pesquisa:

e Qual o desempenho de um modelo de aprendizagem de maquina supervisionado
baseado em arquitetura de rede de capsula na tarefa de classificar lesoes da laringe
em imagens obtidas por NBI, comparativamente as principais arquiteturas de Rede

Neural Artificial (RNA) exploradas na literatura cientifica?

e A adigao de imagens médicas sintéticas geradas por Rede Generativa Adverséria
(do inglés Generative Adversarial Network) (GAN) a base de treinamento influencia

positivamente o desempenho do classificador baseado em rede de capsula?

e Qual o desempenho de uma solucao baseada em inteligéncia artificial, implementada
com programacao visual, na tarefa de classificacao de lesoes em imagens da mucosa

laringea?

Esta pesquisa propos explorar uma arquitetura de classificador baseada em redes
neurais artificias em capsula para automatizar a classificacao de lesoes indicativas de
carcinoma espinocelular da laringe, a partir da avaliacao de imagens do tecido da mucosa
laringea obtidos pela técnica de NBI. A metodologia utilizada nesta pesquisa contemplou
adogao de recurso de data augmentation através da geracao de imagens médicas sintéticas
por redes generativas adversarias, para ampliar a quantidade e a variabilidade das bases

de dados, com a expectativa de melhoramento da performance do classificador.

Este estudo também se dedicou a implementacao de classificadores fundamentados em
redes do tipo CNN, especificamente constituidos sob as arquiteturas Inception, VGG16 e
VGG19, por meio de uma ferramenta de programagao visual de acesso livre, que possui

interface grafica amigavel para usuarios leigos em computacao.

1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo central deste estudo consistiu em desenvolver e avaliar o desempenho
de classificadores baseados em rede neurais artificiais, especificamente rede neural de
capsula e rede convolucional profunda, para a tarefa de classificacao de lesoes da laringe
em imagens de banda estreita obtidas por meio de exame de laringoscopia, utilizando

recurso de aumento da base de dados com GAN e programacao visual.



1.2.2 Objetivos Especificos

Para o alcance do objetivo principal deste estudo, constituem-se como objetivos se-

cundarios:

e Desenvolvimento de um classificador baseado em algoritmo de rede neural em

capsula;

e Adogao de técnica de data augmentation para ampliacao da base de dados com
imagens de tecido da laringe, geradas sinteticamente a partir de uma rede generativa

adversdria.

e Avaliacao do desempenho do classificador baseado em capsula, comparativamente

a outros classificadores baseados em machine learning explorados na literatura;

e Avaliacao do impacto do recurso de data augmentation com imagens geradas por

GAN na performance do classificador baseado em rede de capsula;

e Desenvolvimento de um classificador baseado em CNN utilizando software de pro-

gramagcao visual.

1.3 JUSTIFICATIVA

O Carcinoma Espinocelular da Laringe (CECL) é a neoplasia mais frequente na la-
ringe, correspondendo a cerca de 98% de todos os casos de cancer que acometem esse
orgao. Esse tipo de tumor maligno é responsavel pela maioria dos adoecimentos por

cancer da regiao da cabega e pescoco.

O diagnéstico tardio da doencga implica na adogao de tratamentos mais agressivos,
que afetam negativamente a qualidade de vida, bem como eleva as taxas de mortalidade

e a necessidade de ressecgao da laringe e das pregas vocais.

Uma dificuldade existente para o diagnéstico do CECL em estagio inicial consiste na
identificagao de lesdes menores na mucosa da laringe, uma vez que tais alteragoes sao

menos perceptiveis ao olhar do examinador.

A automatizacao da classificacdo de imagens de banda estreita da laringe, pode per-
mitir a redugao de erros diagndsticos e possibilitar a intervencao precoce do profissi-
onal médico, evitando procedimentos que resultem no comprometimento da estrutura

anatomica da laringe e contribuindo para a melhora do prognéstico da doenca.

Pesquisas relacionadas ao objeto de estudo desta dissertagao apontam que a adocao de

metodologias baseadas de aprendizado de maquina, como maquinas de vetores de suporte,



arvores de decisao e redes neurais CNN, com o objetivo de auxiliar o diagndstico de lesoes
da laringe. Tais pesquisas tém obtido resultados relevantes na identificacao de lesoes e de
carcinoma da laringe. Em estudo conduzido por Araijo et. al(2019) (Aratjo et al., 2019),
os autores alcancaram sensibilidade com o uso de descritores globais baseados em textura
e descritores baseados em aprendizagem profunda com CNN. Outro trabalho, realizado
por Moccia et. al (2017) (Moccia et al., 2017), foram utililizados diversos modelos de
classificadores multiclasse baseados em aprendizado de maquina para detectar lesoes,

alcancando sensibilidade de 98% no melhor desempenho.

Porém, apesar dos resultados reportados com CNN, nao foram identificados estudos
envolvendo modelos mais novos de redes neurais artificiais para deteccgao de lesoes em
imagens da laringe obtidas por NBI, como as redes neurais de cépsula, idealizadas com o
proposito de superar limitagoes do modelo CNN, e GAN, que podem ser utilizadas para

gerar dados artificiais para aprimorar o treinamento de classificadores.

Um outro aspecto relevante é que os trabalhos encontrados referem ao desenvolvi-
mento de solugoes complexas de machine learning que exigem conhecimentos em pro-

gramagcao para implementacao e utilizacao das ferramentas desenvolvidas.

Nesse sentido, o estudo e o desenvolvimento de novas técnicas de classificacao envol-
vendo rede de cdpsulas e aumento da base de dados com GAN, com o objetivo de facilitar
o diagnostico de lesoes em fase inicial tal como é proposto nesta pesquisa, pode benefi-
ciar os individuos afetados ao possibilitar a identificacao tempestiva de lesoes pecursoras
cancer de laringe. Ainda, o desenvolvimento de uma solugao de inteligéncia artificial
baseada em programacao visual pode democratizar o acesso de usudrios leigos em com-
putacao a uma ferramenta de classificacao automatizada e de auxilio ao diagnéstico de

lesoes da laringe.

1.4 ESTRUTURA DA DISSERTAGAO

A estrutura desta dissertacao estd dividida em seis partes. Além desta introducao, o
presente trabalho esta constituido dos seguintes capitulos: fundamentacao tedrica, mate-

riais e métodos, resultados e discussao, conclusao e trabalhos futuros.

O segundo capitulo, denominado ”Fundamentacao Tedrica”, apresenta um levanta-
mento bibliografico e explanacao dos conceitos relativos ao carcinoma espinocelular da
laringe, lesoes da laringe, processamento digital de imagens, redes neurais artificiais e sua

aplicacao na tarefa de classificacao de imagens médicas.

A secao ”Materiais e Métodos”aborda o detalhamento das ferramentas selecionadas
para realizagao do experimento e de cada uma das etapas e procedimentos que cons-

tituiram a metodologia adotada para alcancar os objetivos propostos: aquisicao das



imagens, os modelos de RNA escolhidos, a técnica de aumento de dados e as métricas

utilizadas para avaliacao dos resultados.

O quinto capitulo, ”"Resultados e Discussao”, se dedicou a apresentacao dos resultados
alcangados pelo modelo proposto utilizando tabelas e gréaficos, e também a realizagao de
uma analise comparativa utilizando as métricas selecionadas na metodogia e discussao

dos resultados obtidos.

No sexto capitulo, ”Conclusao”, sao apresentadas as conclusoes extraidas a partir da
analise dos resultados discutidos. As conclusoes foram elaboradas de forma a responder

as questoes de pesquisa propostas no inicio desta pesquisa.

Por fim, na ultima parte, sao apresentadas as limitagoes e sugestoes de trabalhos
futuros relacionados ao objeto de estudo da pesquisa realizada, que possam contribuir

para a melhoria dos resultados alcangados.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 CARCINOMA ESPINOCELULAR E LESOES DA LARINGE

O cancer de laringe é uma neoplaisa que representa cerca de 25% dos casos de cancer

que acometem a regiao da cabeca e pescogo (Santiago, 2015).

Esse tipo de tumor ocorre com maior frequéncia em individuos do sexo mascu-
lino (Santiago, 2015), e estudos apontam para a existéncia de relagao direta entre eli-
tismo, HPV e tabagismo e maior risco de incidéncia de cancer de laringe (Menezes et al.,
2002) (Abreu et al., 2020).

O CECL ocorre a partir do desenvolvimento anormal das células escamosas que
compoem a camada interna do revestimento desse érgao, e pode surgir em qualquer

uma de suas subestruturas: glote, subglote e supraglote (Santiago, 2015).

O epitélio escamoso é caracterizado por possuir uma camada de células superfici-
ais, composta por células planas assemelhadas a escamas. A area de epitélio escamoso

displdsico apresenta maior extensao que a dos epitélios escamoso normal (Soares, 2009).

A Figura 2.1 ilustra a diferenca entre a organizacao e forma das células no tecido

saudavel da mucosa, o tecido com displasia e a mucosa acometida por carcinoma invasivo.

Nos estagios iniciais, o CECL apresenta-se clinicamente assintomatico na maioria das
vezes, e conforme a doenca evolui, manifestam-se sintomas como disfagia e disfonia (San-
tiago, 2015).

Os principais sinais indicativos de acometimento da laringe por carcinoma espinoce-
lular que se apresentam ao exame de laringocospia consistem na presenca de lesoes como

leucoplasia e vasos hipertroficos na mucosa.

A leucoplasia da prega vocal laringea caracteriza-se por uma lesao anormal de mucosa,
manifestada por placas brancas epiteliais planas ou espessas ou manchas e que nao podem
ser definidas como qualquer outra condigao (Panwar et al., 2013). A Figura 2.2 apresenta

a imagem de uma lesao leucopléasica na mucosa da laringe.

A presenca de leucoplasia na laringe nao é sinonimo da presenca de cancer, menos

de 20% das lesbes orais sao displasias (Gale et al., 2016). Contudo, a leucoplasia da
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Figura 2.1. Ilustracao da diferenca entre mucosa saudéavel, com displasia e com
carcinoma invasivo.

Figura 2.2. Leucoplasia na laringe. Adaptado de: (Park et al., 2021).

prega vocal é um motivo de alerta na avaliacao clinica, pois tende a se transformar em

carcinoma invasivo (Chen et al., 2019).

A presenca de vasos hipertréficos aferentes, ramificados em algas vasculares dentro da
les@o, também ¢é considerada um indicio de drea suspeita (Klimza et al., 2019), conforme

exemplo da Figura 2.3.

O tecido saudédvel da mucosa da laringe normalmente apresenta aparéncia homogénea,
sem a presenca de lesGes ou padroes vasculares em algas intrapapilares. A Figura 2.4 exibe

um exemplo de capturas, obtidas por NBI, de tecido saudavel da laringe.



Figura 2.3. Padrao de Alcas Capilares Intrapapilares. Adaptado de: (Lukes et al.,
2013).

Figura 2.4. Exemplo de capturas em NBI de tecido saudéavel da laringe. Adaptado
de: (Moccia et al., 2017).

NBI ¢é uma técnica endoscépica considerada moderna, caracterizada pela utilizagao
de filtros especiais que selecionam apenas os comprimentos de onda da luz verde (540 nm)
e da luz azul (415 nm), correspondentes aos picos de absor¢ao da hemoglobina. Estes
comprimentos de onda penetram nas camadas mais superficiais da mucosa da laringe,
realcando a rede capilar e os vasos submucosos, e permitindo melhor identificagao de pe-
quenas lesoes e consequentemente, padroes neoangiogénicos, que passam desapercebidas
pela endoscopia de luz branca. (Piazza et al., 2012) (Ni et al., 2011).

NBI apresenta elevado nivel de sensibilidade e especificidade na predi¢ao de feridas
neoplasicas, mesmo apés a realizacao de procedimentos de radioterapia ou quimiorra-
diagao (Piazza et al., 2010).

Ni et. al (2011) (Ni et al., 2011), classifica as alteragoes das algas capilares intrapa-

pilares visiveis em imagens de banda estreita em cinco tipos (Figura 2.5):

e Tipo I - as algas capilares papilares intraepiteliais sao quase invisiveis, e vasos

obliquos e arborescentes de pequeno diametro podem ser visualizados com clareza;

e Tipo II - as alcas capilares papilares intraepiteliais quase invisiveis, porém vasos

obliquos e arborescentes apresentam diametro aumentado;

e Tipo III - mucosa branca com alcas capilares papilares intraepiteliais que nao podem



ser visualizadas; se a mancha branca for fina, os vasos obliquos e arborescentes
podem ser vistos indistintamente, mas se a mancha branca for espessa, os vasos

ficarao obscurecidos;

Tipo IV - as alcas capilares papilares intraepiteliais da mucosa exibem um padrao
regular e baixa densidade, com terminais capilares sao bifurcados ou ligeiramente di-
latados, e as alcas capilares papilares intraepiteliais aparecem como pequenas man-

chas marrom-escuras dispersas com vasos obliquos e arborescentes pouco visiveis;

Tipo V - lesoes indicativas de malignidade, que podem se apresentar de trés ma-
neiras: (a) algas capilares papilares intraepiteliais significativamente dilatadas e
de densidade relativamente alta, e parecem ser sélidas ou ter caracteristicas ocas,
acastanhadas, salpicadas e varias formas; (b) a alga capilar papilar intraepitelial é
destruida, com seus remanescentes apresentando-se em forma de ramos, e os mi-
crovasos sao dilatados e alongados; e (c) superficie da lesao recoberta por tecido
necrotico, com algas capilares papilares intraepiteliais apresentando-se sob a forma
de manchas acastanhadas ou tortuosas de densidade desigual espalhadas de forma

irregular sobre a superficie do tumor.
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Figura 2.5. Classificacdo dos Tipos de Lestes em Algas Capilares Intrapapilares
na Laringe. Adaptado de: (Ni et al., 2011).
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2.2 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

O Processamento Digital de Imagens (PDI) consiste num conjunto de técnicas com-
putacionais que modificam uma imagem de entrada produzindo valores de saida deseja-
dos (Gonzalez e Woods, 2008). Conforme Marques Filho e Vieira Neto (1999), o PDI
proporciona melhoria nas informagoes de uma imagem digital para auxiliar na anélise

pela visdo humana ou por computador, de forma automatizada (Filho e Neto, 1999).

Uma imagem monocromética é caracterizada por uma fungao bidimensional f (x, y)
em que x e y sao coordenadas no espaco e a amplitude da funcao f, para cada par de
coordenadas, corresponde a intensidade ou grayscale, conforme exemplo constante na
Figura 2.6. A imagem ¢ classificada como digital quando os valores das coordenadas
x e y e da amplitude de f assumem valores finitos. Assim, a imagem digital pode ser
definida como a representacao de uma cena ou imagem analdgica sob forma de uma
matriz bidimensional. Os menores elementos de uma imagem digital sao denominados
pixels (Gonzalez et al., 2004).

Origem

©.0) eixo Y

eixo X

Figura 2.6. Imagem digital monocromaética representada nas coordenadas X e Y.
Adaptado de: (Filho e Neto, 1999).

Imagens coloridas sao constituidas pela composicao de duas ou mais fungoes bidi-
mensionais monocromaticas f (x, y), em que cada func¢ao é chamada de banda ou canal
de frequéncia. Cada pixel da imagem colorida possui a informagao relativa a cor de todos

canais que a compoem (Filho e Neto, 1999).

As cores sao importantes descritores das propriedades de um objeto. Um dos mo-
delos mais utilizados para representagao de cores em imagens digitais é o sistema RGB,
constituido por trés canais, R, G e B, que carregam a informacao da intensidade das cores

primdrias aditivas, respectivamente, vermelho (red), verde (green) e azul (blue).

O espaco de cores RGB é usualmente representado através de um cubo, em que: trés

vértices constituem as cores primadrias, outros trés correspondem as cores secundarias, o
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ponto localizado na origem representa a cor preta e seu ponto antipodal corresponde a
cor branca. O segmento de reta que liga o ponto localizado na origem, referente a cor
preta, ao ponto representado pela cor branca ¢é definido como a escala de cinza, conforme
demonstrado na Figura 2.7. (Filho e Neto, 1999)

0,0,255)

Ciang

|:$¢ﬁi_3 de Cinzas
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‘ﬁEEEﬂJﬂ] Amarelo

Figura 2.7. Representagao do Espaco de Cores RGB. Adaptado de: (Filho e Neto,
1999).

(0, 255, 0)

2.2.1 Etapas do Processamento Digital de Imagens

Conforme Gonzalez e Woods (2008), é possivel dividir PDI em cinco etapas funda-
mentais (Figura 2.8): aquisi¢do, pré-processamento, segmentagao, extragdo das carac-

teristicas, reconhecimento e interpretacao.

A primeira etapa do PDI se concentra na obtencao de imagens em formato digital,

adequadas para o processamento digital.

Apés a aquisicao das imagens, é dada sequéncia a fase de pré-processamento ou
melhoramento, em que sao realizadas manipulacoes na imagem de entrada com o objetivo
de aprimorar a qualidade desta e preparando-a para as proximas etapas do processamento,
de tal forma que a imagem resultante possua melhor qualidade que a original. Assim essa
fase é dedicada a promover a reducao de imperfeicbes que possam constar na imagem
adquirida com a utilizagao de técnicas diversas, tais como ajuste de contraste, correcao

de ruidos e aplicacao de filtros.

A segmentagao, por sua vez, consiste na tarefa de dividir a imagem em porgoes

menores, permitindo a focalizagao nos objetos de interesse.
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Figura 2.8. Etapas do Processamento Digital de Imagens.

A sementacao da imagem é uma etapa relevante em tarefas de PDI, visto que é nesta
etapa em que sao identificados e reconhecidos os objetos de interesse. De acordo com
Gonzales e Woods, os algoritmos utilizados para segmentagao de imagens baseiam-se
em duas propriedades: similaridade e descontinuidade. O conceito de similaridade se
baseia no agrupamento de pixels de uma determinada regiao da imagem e que possuem
semelhancas entre si. Descontinuidade relaciona-se a diferenca abrupta em regioes de
pixels, que sinaliza a existéncia de bordas. Existem diferentes métodos de segmentacao
de imagens, dentre os quais a limiarizagao de Otsu, k-Means e até mesmo aplicacoes de

redes neurais artificiais projetadas para a tarefa de segmentacao.

Criado por Nobuyuki Otsu em 1975, o método de segmentagao de Otsu é um algoritmo
de limiarizacao que se empenha em determinar, automaticamente, um valor de limiar ideal
para segregar os objetos e o fundo da imagem, atribuindo-lhes a cor branca ou preta, tendo
por resultado uma imagem de saida binaria. A partir da imagem de entrada em tons de
cinza, o método calcula seu histograma. Em seguida, sao calculados a média e o peso de
cada classe. O valor de threshold 6timo é aquele que maximiza a variancia interclasses.
Esse limiar 6timo sera selecionado para iterar cada pixel da imagem e modificar sua

cor: caso o valor seja inferior ao limiar definido, a cor do pixel é alterada para branca,
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caso contrario, o pixel é alterado para a cor preta. O algoritmo de limiarizacao de Otsu
apresenta melhor desempenho em imagens que possuem histograma bimodal, com objetos

e fundo bem definidos.

O método K-Means é um dos primeiros algoritmos de clusterizagao definidos na li-
teratura cientifica. K-Means é um algoritmo nao-hierarquico que se baseia na definicao
de centréides para um ntmero pré-definido k de clusters. Primeiramente, o algoritmo
distribui de maneira aleatoria os pixels entre k clusters e obtém os centroides através do
calculo da média dos pontos do cluster. Cada pixel da imagem é atribuido a um cluster
de forma que seja minima a distancia quadratica média entre o pixel e o centréide mais
préximo, e é realizado o calculo da média do cluster novamente. Esse tltimo passo é
iterado até que nao haja nenhuma troca de pixels entre clusters, obtendo-se a imagem

segmentada.

Uma abordagem mais recente para a tarefa de segmentacao de imagens, inlcusive ima-
gens médicas, consiste na adog¢ao de modelos baseados em aprendizado de maquina (He-
samian et al., 2019). FCN, U-Net, SegNet e SegCaps constituem alguns modelos de
redes neurais aritificiais utilizados na segmentacao automatica de imagens. SegCaps é
um método proposto por LalLonde (LaLonde et al., 2021) que utiliza redes de capsula para
segmentacao de objetos, demonstrando eficdcia na segmentagao de imagens biomédicas. (Kos-
giker et al., 2021)

A Figura 2.9 apresenta um exemplo de segmentacao de imagem.

Imagem Original Imagem Segmentada
o

50

100

w0

L] 50 100 150 00 250 00

Figura 2.9. Exemplo de segmentacao de imagem.

A partir das imagens obtidas pelo processo de segmentacao, sao extraidas carac-
teristicas determinantes, através de descritores que permitam a diferenciacao dos objetos

com um nivel satisfatorio de precisao.

Na etapa de extragao de caracteristicas, atributos importantes das imagens sao trans-
formados em dados quantitativos de forma e utilizados na etapa subsequente, de reco-
nhecimento dos objetos de interesse. Atributos como espaco de cor, textura e relacao
de posigao entre dois ou mais objetos que compoe a imagem, sao capturados da imagem

digital nesta etapa.

A dltima etapa do PDI consiste em no reconhecimento e interpretacao dos objetos
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segmentados. Nessa etapa é realizada a classificacao, com a atribuicao de rétulos aos
objetos identificados na imagem, conforme suas caracteristicas, e a interpretacao do sig-
nificado dos resultados obtidos. Algoritimos de aprendizagem de maquina tem se tornado
um método bastante utilizado para promover reconhecimento de imagens e objetos, com

excelentes resultados.

2.3 MINERAGAO DE DADOS E CLASSIFICAGAO DE IMAGENS

2.3.1 Mineracao de Dados

Conforme Fayyad et. al (1996), mineracao de dados consiste na aplicagao de al-
goritmos especificos para extrair padroes de dados (Fayyad et al., 1996). Algumas das

principais tarefas de mineragao de dados sao:

e Descoberta por Associacao, que consiste na busca relagoes ou padroes frequentes

entre dados;

e Classificacao, que busca pela identificacao de conjuntos de dados em que os elemen-

tos possuem caracteristicas semelhantes, rotulando-as em classes;

e Regressao, em que-se busca por uma funcao, linear ou nao, capaz de mapear os

registros de um conjunto de dados, limitando-se a atributos numéricos;

e Clusterizacao, consiste no segmentacao automatica da base de dados em subcon-
juntos de itens que compartilham atributos comuns, abstendo-se, no entanto, ro-

tulé-los.

H&4 uma vasta gama de algoritmos de aprendizado de maquina para mineragao de
dados. A selecao da técnica adequada é fundamental para que um modelo obtenha de-
sempenho satisfatério na tarefa proposta. Uddin et. al (2019) (Uddin et al., 2019),
em estudo comparativo dos diferentes algoritmos de aprendizado de maquina supervi-
sionados aplicados em mineracao de dados para predicao de doencas, identificou maior
prevaléncia da utilizacao do algoritmo Maquina de Vetores de Suporte (do inglés Suport
Vector Machine) (SVM), sendo, porém o algoritmo Floresta Aleatoéria (do inglés Random

Forest) (RF) aquele que apresentou melhor precisao comparativa.

Entretanto, especificamente em relacao a classificagao de imagens médicas, Yadav et
al. (Yadav e Jadhav, 2019) aponta para a aprendizagem por transferéncia baseada em re-
des neurais profundas como melhor método entre os métodos tradicionais, porque podem
aprender e selecionar recursos de forma automatica e eficaz, destacando-se a arquitetura

de rede de cépsula.
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2.3.2 Redes Neurais Artificiais e Classificacao de Imagens Médicas

O desenvolvimento de uma RNA baseia-se na simulagao computacional do funcio-
namento do cérebro humano, inspirando-se no processo de aprendizagem e transmissao
de informagdes pelos neurdnios biologicos. A Figura 2.10 descreve a estrutura de um

neuronio artificial e um neuronio biolégico.

Neurdénio Biolégico

Terminal
’ Sinaptico
Dendrito } &
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- - ——
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X1
e \ |
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Somatorio Ativacio
Xn Wa
Entradas Pesos

Figura 2.10. Estrutura de um neurénio artificial. Adaptado de (Borges et al.,
2015)

Uma rede neural artificial baseada no conceito de backpropagation introduzido por
Hinton, Rumelhart e Williams (Rumelhart et al., 1986) possui como estrutura tipica uma
camada de entrada, uma camada de saida e pelo menos uma camada ”oculta” intermediaria,
em que cada camada estd totalmente conectada a seguinte. Um algoritmo de retropro-
pagacao fundamenta-se na utilizacao de gradientes, e consiste na minimizacao dos erros
de propagacao, partindo do erro da saida e retrocedendo esse erro em direcao a entrada,
atualizando os pesos entre as conexoes dos neuronios artificiais. Na Figura 2.11, é repre-

sentada a estrutura basica das camadas que constituem uma rede neural artificial.

Os modelos de aprendizagem profunda se difundiram no meio académico a partir

de 2006 com a publicagao do artigo “Reducing the Dimensionality of Data with Neural
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Figura 2.11. Estrutura de uma rede neural artificial.

Networks”, em que G.Hinton e R. Salakhutdinov demonstraram a capacidade de treinar
previamente uma rede neural de multiplas camadas, uma camada de cada vez (Hinton
e Salakhutdinov, 2006). Desde entdo, diversas arquiteturas de redes neurais profundas
foram desenvolvidas e aplicadas com objetivo de aperfeicoar e automatizar a realizagao

de atividades humanas.

Redes CNN sao uma categoria de redes neurais artificiais baseadas em processos

biolégicos do sistema visual (Matsugu et al., 2003).

Consistem em um conjunto de camadas distintas de convolucao e subamostragem
empilhadas, que recebem um vetor e, por meio de fungoes de ativacao, o transformam
em um valor escalar. Por meio desse mecanismo, a CNN pode reconhecer caracteristicas
mais especificas da imagem, como bordas, na primeira camada, e partes completas do

objeto na ultima camada (Aloysius e Geetha, 2018).

A camada de convolugao é constituida por multiplos neurénios, que aplicam um filtro
em determinada regiao da imagem processada. Para cada neurdnio que compoe a rede, ha
uma conexao com um subgrupo de pixels da camada anterior, sendo que cada uma dessas
conexoes é mapeada por meio da atribuicao de pesos. Por sua vez, a camada de pooling
implementa uma funcao nao-linear de subamostragem para diminuir a dimensionalidade

e capturar pequenas invariancias (Haffeman, 2014).

Em que pese CNN alcancarem bom desempenho na classificacao de imagens, sua ar-
quitetura apresenta uma limitagao significativa na classificagao de objetos que compoem
uma imagem, devido ao seu procedimento roteamento, uma vez que, rotear as camadas
através de pooling, informacoes como localizagao e posicionamento de objetos componen-

tes sdo desconsideradas (Santos et al., 2020).

A Figura 2.12 descreve a estrutura bésica de uma CNN.
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Figura 2.12. Estrutura de uma rede CNN em dois estégios (LeCun et al., 2010).

A Rede Neural em Céapsula (CapsNet), proposta pela primeira vez por Sabour et
al. em 2017 (Sabour et al., 2017), consiste em uma arquitetura de rede neural profunda
baseada em aprendizado profundo projetada para ser capaz de detectar objetos dispostos
em uma imagem e suas propriedades, bem como conservar suas relagoes hierdrquicas,
na capacidade de conservar a informacao sobre a relagao dos objetos e da imagem como
um todo durante o procedimento de classificacao. Assim, uma vantagem das redes em
capsulas em comparacao as redes convolucionais tradicionais reside na capacidade de
conservar a informacao sobre a relagao dos objetos e da imagem como um todo durante

o procedimento de classificagao.

Em decorréncias dessas caracteristicas, as redes de capsula tém sido aplicadas no
processamento de imagens médicas, obtendo desempenho préximo ou superior ao apurado
por outros tipos de classificadores (Afshar et al., 2020) (Yadav e Jadhav, 2019).

O vetor de saida de cada capsula é calculado utilizando uma funcao de ativacao
chamada ”squashing”, descrita em exemplo na Equacao 2.1, que ajusta os valores de
forma que o moédulo do vetor fique posicionado em um intervalo entre 0 e 1, preservando
as proprorcoes dos parametros e permitindo que seja representada a probabilidade da

presenca de um determinado objeto na imagem.

S;lI? S,
v sl s,
TSI TS

onde Vj é o vetor de saida da capsula j e Sj é a soma dos vetores de entrada.

(2.1)

A comunicacao entre as capsulas é realizada a partir de um algoritmo de roteamento
dinamico, que considera o grau de concordancia entre as predicoes das capsulas comuni-

cantes, permitindo a captura das relagoes entre os elementos do objeto e o todo.

A estrutura que compée a arquitetura da rede neural em capsula proposta por Sabour

pode ser visualizada a partir do esquema descrito na Figura 2.13.
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Figura 2.13. Esquema de arquitetura de rede em cépsula. Adaptado de: (Sabour
et al., 2017).

2.3.3 Data Augmentation

O desempenho de algoritmos de RNA baseados em aprendizagem profunda pode ser
melhorado na tarefa de classificacao de imagens a partir de técnicas que permitam ampliar

o conjunto de imagens que serao utilizados no treinamento da rede.

O emprego de técnicas de processamento de imagens com o objetivo de ampliar a
base de dados disponivel, frequente em aplicagoes de machine learning, é denominado

data augmentation.

No contexto de classificacao de imagens, transformacgoes geométricas como rotagao,
translacao, inversao da imagem nos eixos horizontal ou vertical, ampliacao e cisalha-
mento, transformacoes das carateristicas de cores, implementacao de filtros e mesclagem
de imagens, constituem mecanismos classicamente utilizados como recursos de aumento

de dados em algoritmos de aprendizado profundo, conforme exemplificado na Figura 2.14.

Outro método de data augmentation que recentemente tem sido utilizado no contexto
de classificagao de imagens com aprendizado de maquina consiste no aprimoramento com

GAN.

Redes GAN consistem em um tipo de rede neural capaz gerar amostras artificiais
com base em suposicoes sobre a distribuicao dos dados. E composta em um modelo
“discriminador”, que aprende uma distribuicao de probabilidade condicional, classificando
um dado exemplo x diretamente em um rotulo y; e um modelo “gerador”, que aprende a
distribuicao de probabilidade conjunta p (x, y), onde x representa os dados de entrada e

y o rétulo que se deseja classificar (Oliveira, 2019).
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Figura 2.14. Data Augmentation com Transformagoes Geométricas

A utilizacao de redes GAN se popularizou nos ultimos anos, com aplicagao em diversas
areas do conhecimento, pela capacidade de criar amostras sintéticas de imagens, audios
e videos, com alto grau de semelhanga com os modelos reais, a partir de um conjunto de

amostras originais.

Estudos apontam que a ampliacao das bases de dados com imagens sintéticas geradas
por GAN aumenta a variabilidade dos dados, aperfeicoando o treinamento dos classifi-
cadores deep learning (dos Anjos et al., 2019) (Frid-Adar et al., 2018) (Sandfort et al.,
2019) (Zhao et al., 2018).

Anjos et. al (2019) (dos Anjos et al., 2019), avaliou a qualidade de imagens sintéticas
de nédulos pulmonares geradas por GANs com o objetivo de aumentar a base de dados e
verificou um aumento de 24,11% na area da Curva Caracteristica de Operacao do Receptor
(ROC) em relacao ao conjunto com aumento de base classico usando transformagoes de

rotacao, inversao e translacao.

Um estudo conduzido por Frid-Adar et. al.(2018) (Frid-Adar et al., 2018) apresentou
um método que usa a geracao de imagens médicas sintéticas para aumento de dados para
aumentar o desempenho de classificadores CNN em um problema médico com dados
limitados. Os autores demonstraram que a referida técnica aplicada em uma tarefa
de classificacao de lesao hepdtica, alcancou uma melhoria de aproximadamente 7% nas

métricas de sensibilidade e especificidade usando aumento sintético com GAN, comparado
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com o0 método classico de aumento de dados.

A geragao de imagens sintéticas a partir de GAN tem se mostrado uma solucao eficaz
para sanar o problema da quantidade reduzida de exames que compoem o0s repositorios

de imagens médicas (Galbusera et al., 2018).

A Figura 2.15 demonstra a estrutura basica de uma GAN.
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Figura 2.15. Estrutura de uma rede GAN.

2.3.4 Ferramentas de Mineracao de Dados e Andlise de Imagens

Existem diversas ferramentas disponiveis para facilitar a manipulagao e a execucgao
de tarefas de mineracao de dados. Dentre as principais ferramentas com licenca de uso

livre, estao incluidas:

KNIME

e WEKA

R Software

Orange Data Mining

2.3.4.1 Software ORANGE

Orange (http://orangedatamining.com) é um software livre distribuido sob a licenca
General Public License, desenvolvido pelo laboratério de Inteligéncia Artificial da Facul-
dade de Computacao e Ciéncia da Informagao da Universidade de Ljubljana, situada na

Eslovénia.

Orange consiste em um sistema baseado em componentes, constituido por objetos e

rotinas desenvolvidos em linguagem C++ e contempla diversos algoritmos de aprendizado
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de maquina e mineracao de dados. Além disso, possui uma interface grafica denominda
Orange Canvas, que permite interligar, visualmente, objetos bem como construir fluxos
de processamento para desenvolver modelos de classificagao baseados em diferentes algo-
ritmos de aprendizado de maquina, inclusive Arvores de Decisdo, SVM e RNA (Demsar

et al., 2013).

A ferramenta Orange possui o componente Image Analytics, uma extensao gratuita
de cédigo aberto para andlise de imagens utilizando aprendizado de méquina nao super-
visionado. Essa solucao se baseia na estrutura de mineragao de dados de programagcao
visual Orange, aliando a capacidade de construir fluxos de trabalho, desenvolver modelos

de dados e permitir visualizagoes interativas dos dados.

A andlise de imagem moderna é bem suportada em ambientes de programacao, como
aqueles construidos em Python e aprimorada com bibliotecas para aprendizado profundo,
como TensorFlow, PyTorch e Keras. O Orange visa complementar essas ferramentas,
fornecendo um ambiente acessivel e interativo que ainda oferece um alto grau de funcio-
nalidade e pode se adaptar a necessidades especificas por meio de programacao visual e

construgao de problemas (Godec et al., 2019).

A Figura 2.16 exibe um fluxo de andlise de imagens utilizando o software Orange:
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Figura 2.16. Modelo de anélise de imagens implementado no software Orange.
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2.3.4.2 Google Colab

A ferramenta Google Colab consiste em uma plataforma de notebooks Jupyter exe-
cutada em nuvem. Para este estudo, optou-se pela utilizagdo do Tensorflow junto a
biblioteca Keras por ser uma tecnologia acessivel, de facil utilizacao e bastante popular
em comunidades de desenvolvedores de machine learning, recebendo constantemente su-
porte e contribuigoes.A biblioteca Keras foi utilizada em backend, implementada junto

ao Tensorflow, no ambiente Google Colab.

O Tensorflow foi desenvolvido pelo Google Braine e disponibilizado em cédigo aberto
em 2015. Consiste em um framework para Python, Javascript, C/C++ e Go, que permite
o processamento de dados para aprendizado de maquina por meio de um modelo baseado
em fluxo de dados Python (Roesler et al., 2018).

O framework Tensorflow suporta treinamento em larga escala e usa eficientemente
centenas de servidores poderosos para treinamento rapido e executa modelos treinados
para producao de inferéncia em varias plataformas, desde grandes clusters distribuidos em
um datacenter até para executar localmente em dispositivos moveis. Ao mesmo tempo, é
flexivel o suficiente para oferecer suporte a experimentacao e pesquisa de novos modelos

de aprendizado de méquina e melhorias no nivel do sistema (Abadi et al., 2016).

Keras é uma Interface de Programacao de Aplicagoes, do inglés Application Pro-
gramming Interface (API), de alto nivel baseada em Python, desenvolvida com foco na

construgao e treinamento de modelos de aprendizagem de maquina (Chollet, 2015).

2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

Com o objetivo de mapear trabalhos correlatos ao objeto de estudo desta dissertacao,
foi realizado um levantamento de pesquisas relacionadas nas bases de dados Scopus,

Science Direct e Web of Science.

A fim de identificar estudos envolvendo a aplicacao de métodos de aprendizado de
maquina no diagnéstico de cancer laringeo em imagens obtidas por NBI, foi realizada
a pesquisa através do seguinte termo de busca: ”(("NBI”OR "narrow band imaging”)
AND ( ”larynx” OR "laryngeal”) AND (”cancer” OR ”carcinoma”) AND (”machine lear-
ning” OR ”deep learning”)).

A busca na base Scopus retornou 4 resultados, exibidos no Quadro 2.2.

A pesquisa realizada na base Science Direct retornou 17 resultados, considerando
artigos de pesquisa. Dos 17 estudos publicados, 15 foram excluidos apés leitura do resumo,
por nao abordar estudo relativo a classificagao de cancer de laringe em imagens NBI.

Assim, restaram 2 publicacoes relacionadas ao tema da pesquisa, descritas no Quadro
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2.3.

Na base Web of Science, a insercao do termo de busca retornou 3 resultados distintos,
visto que um dos artigos, conduzido por Esmaeili et. al (2020) (Esmaeili et al., 2020), ja

constava na base Scopus. O resumo dos estudos consta no Quadro 2.4.

Portanto, a busca nas trés bases resultou, no total, em 9 estudos distintos sobre
a adocao de modelos de machine learning para auxiliar o diagnoéstico de carcinoma da
laringe a partir de imagens obtidas com NBI, publicados no periodo de 2017 a 2022,

conforme demonstrado na Tabela 1.

Tabela 2.1. Quantidade de Artigos Relacionados Publicados

Publicagoes
Ano | Scopus | Science Direct | Web of Science | Total por Ano
2017 |1 0 0 1
2019 |1 1 0 2
2020 | 2 0 0 2
2021 | 0O 0 1 1
2022 | 0 1 2 3
Total | 4 2 3 9

O levantamento realizado indicou que os tipos de classificadores que apareceram com

maior frequéncia na metodologia dos estudos foram CNN e SVM:

6 utilizaram modelos de Inteligéncia Artificial (IA) baseados em arquitetura CNN;

3 utilizaram para classificacao SVM;

2 publicagoes mencionaram RF;

2 estudos utilizaram o método k-Nearest Neighbours (kNN).

A melhor sensibilidade(98%) reportada nos trabalhos relacionados a classificagao mul-
ticlasse de imagens foi obtida pelos estudos conduzidos por Araujo et. al(2019), combi-
nando escritores globais baseados em textura e descritores baseados em aprendizagem
profunda CNN a um classificador SVM.
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Quadro 2.1. Trabalhos Relacionados - Base Scopus

Autor(es)

Resumo

(Moccia et al., 2017)

Os autores desenvolveram classificadores multiclasses para deteccdo de CECL a partir

de imagens obtidas por NBI baseados em 4 diferentes tipos de algoritmo: k-nearest
neighbors; algoritmo de Naive Bayes; RF e SVM. O melhor desempenho

alcancado, considerando-se a mediana dos valores de sensibilidade,

foi de 93%Intervalo Interquartil (IQR) = 6%)]. Adicionalmente, os autores excluiram

as imagens de baixa confianca e o valor de sensibilidade mediano alcangado aumentou para

98% (IQR = 5%).

(Inaba et al., 2020)

Utilizaram RetinaNet para detecgao de cancer superficial da laringofaringe em imagens

da mucosa laringofaringea obtidas a partir de imagens de banda estreita. Cada conjunto
de dados independente compreendeu 400 de cancer e 800 imagens normais da mucosa. Nos
resultados obtidos para os conjuntos de dados de validagao, contemplando 100 casos de
cancer superficial da laringofaringe, o tamanho médio do tumor foi de 13,2 mm; tipos
planos/elevados/deprimidos foram encontrados em 77/21/2 casos, alcangando
sensibilidade, especificidade e precisdo de 95,5%, 98,4% e 97,3%, respectivamente,
na classificacao binaria de cancer laringofaringeo.

(Esmaeili et al., 2020)

Os autores avaliaram e compararam o desempenho de uma abordagem manual

e automadtica para classificacdo de lesdes laringeas com base em padroes vasculares

em imagens obtidas pela combinac¢ao de Endoscopia de Contato (EC) e NBI. Na
abordagem manual, seis observadores avaliaram visualmente uma série de imagens EC-NBI
pertencentes a um paciente e, em seguida, classificaram o paciente como benigno

ou maligno. Para a classificagdo automédtica, um algoritmo baseado na caracterizagao
do nivel de desordem da embarcacdo em combinagdo com quatro classificadores
supervisionados foi usado para classificar as imagens EC-NBI. Os resultados
mostraram que a avaliagdo subjetiva da abordagem manual pode ser reduzida
usando uma abordagem baseada em computador.

(Aratjo et al., 2019)

Investigaram uma abordagem baseada em aprendizagem para o diagnéstico de CECL

em estdgio inicial e comparar o uso de (i) descritores globais baseados em textura,

como padrées bindrios locais, e (ii) descritores baseados em aprendizagem profunda
(CNN). Essas caracteristicas, extraidas de imagens endoscépicas de banda estreita da laringe,
foram classificadas com SVM para discriminar tecidos CECL saudaveis, pré-cancerosos e

em estdgio inicial. Quando testado em um conjunto de dados de benchmark, uma sensibilidade
de classificagdo mediana de 98% foi obtida com a melhor combinagdo de recursos,
superando o estado da arte (sensibilidade = 95%).

Fonte: elaboragao propria.
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Quadro 2.2. Trabalhos Relacionados - Base Science Direct

Autor(es) Resumo

Foi desenvolvido um sistema de diagnéstico baseado em Deep CNN foi construido e treinado
usando 13.721 imagens laringoscépicas de LCA, lesoes laringeas pré-cancerosas,
tumores laringeos benignos (BLT) e tecidos normais (NORM) de 2 hospitais
tercidrios na China. O sistema DCCN alcangou uma sensibilidade de 0,731, uma
especificidade de 0,922, uma AUC de 0,922 e uma precisao geral de 0,867 para
detectar lesoes laringeas cancerosas e pré-cancerosas entre todas as lesoes e
tecidos normais. Quando comparada a especialistas humanos em um conjunto de
teste independente, o desempenho do DCCN na deteccao das lesdes alcangou

uma sensibilidade de 0,720, uma especificidade de 0,948, uma AUC de 0,953
e uma precisao geral de 0,897.

Para o diagnéstico de cancer glético, modelos CNN baseados em aprendizagem

profunda foram estabelecidos e classificados usando imagem laringea e dados de

voz. A acuréicia da classificagdo foi obtida por meio da aprendizagem do conjunto

de 4rvores de decisao usando probabilidade por meio do algoritmo de classificagao

CNN. Nesse processo, foi utilizado o método de arvore de classificagao e

regressdo (CART). Em seguida, comparamos a precisao da classificagiao do

aprendizado de conjunto de arvore de decisdo com classificadores individuais CNN,
fundindo a imagem laringea com o classificador de arvore de decisao de voz. Foi utilizado
o aprendizado por ensemble de arvore de decisdo da imagem laringea e da voz, e a
precisdo da classificagdo foi melhorada pela integragdo dos dados da imagem laringea

a e da voz da mesma pessoa. A precisao da classificagao foi de 87,88% e 89,06% para

a imagem laringea individualizada e o modelo de arvore de decisao de voz,
respectivamente, e a fusdo dos resultados da imagem laringea e da arvore de decisao

de voz representou uma precisao de classificagao de 95,31%.

Fonte: elaboragao propria.

(Xiong et al., 2019)

(Kwon et al., 2022)

Quadro 2.3. Trabalhos Relacionados - Base Web of Science

Autor(es) Resumo

Os autores desenvolveram uma nova aplicacao de inteligéncia artificial para detecgao
em tempo real de CECL em videolaringoscopias com luz branca e NBI,
baseada em modelo You-Only-Look-Once (YOLO) de aprendizagem profunda CNN.
Videos de CECL foram coletados retrospectivamente de videoendoscopias transnasais
realizadas em consultério e endoscopias rigidas intraoperatoérios, e frames foram foram
extraidos para treinamento, validacao e teste. Os modelos YOLO foram treinados apds
distribuigdo aleatdria de imagens em um conjunto de treinamento (82,6%), conjunto

de validacdo (8,2%) e conjunto de teste (9,2%). Entre os vérios modelos, o algoritmo
ensemble (YOLOv5s com YOLOv5m-TTA) obteve os melhores resultados de detecgao
de CECL, com métricas de desempenho a par dos resultados relatados por outros
modelos de deteccao de ultima geragdo: 0,66 de precisio (valor preditivo positivo),
0,62 de recall (sensibilidade) e 0,63 de precisdo média.

(Azam et al., 2022a)

Um conjunto de 3.458 imagens patolégicas foi obtido de 1.228 pacientes

submetidos & endoscopia assistida por TA do trato

aerodigestivo superior para procurar lesoes laringeas suspeitas que foram biopsiadas e

(He et al., 2021) examinadas histologicamente. As imagens de patologia foram divididas aleatoriamente

em um conjunto de dados de treinamento, um conjunto de dados de validagdo e um

conjunto de dados de teste. O algoritmo usado foi o Inception V3 e a AUC foi de 0,994
para o conjunto de dados de validagao e 0,981 para o conjunto de dados de teste.

O estudo teve como objetivo desenvolver uma CNN para segmentagio semantica

automadtica de cancer do trato aerodigestivo superior em imagens endoscépicas. Um

conjunto de dados de luz branca e quadros de video NBI de CECL foi coletado

e anotado manualmente. Um novo modelo de segmentacao Deep Learning, SegMENT,
(Azam et al., 2022b) | foi projetado tendo por base a arquitetura CNN DeepLabV3+, modificada usando

o Xception como backbone e incorporando recursos de conjunto de outras CNN.

No estudo, realizado com 219 pacientes e 683 videoframes de CECL, SegMENT

obteve valores medianos: 0,68 intersegdo sobre unido, 0,81 coeficiente de similaridade
de dados, 0,95 sensibilidade, 0,78 precisao, 0,97 exatidao.

Fonte: elaboracao propria.

27



2.5 CONSIDERAGOES FINAIS

A identificacdo automatizada de lesoes na laringe com RNA pode auxiliar a detec¢ao
precoce do desenvolvimento de CECL, beneficiando o prognéstico e o tratamento dos

pacientes acometidos por essa doenca.

Existem diversos modelos e arquiteturas de RNA utilizados, dentre os quais se destaca
a CNN. Entretanto, essa arquitetura apresenta limitagoes para identificar a relagao entre
as partes e o todo de um objeto. As redes baseadas em capsulas foram idealizadas com o
objetivo de superar essa limitagao utilizando capsulas e algoritmo de roteamento dinamico

por concordancia.

Técnicas de data augmentation sao frequentemente utilizadas para melhorar os resul-
tados obtidos por classificadores baseados em aprendizado de maquina. A ampliacdo da
base de dados com GAN ¢é uma dessas técnicas, e se baseia em aumentar o conjunto de

dados disponiveis a partir da criacao de amostras artificiais.

Embora existam diversas pesquisas explorando a classificacao de tumores na laringe a
partir de CNN, ha poucos estudos relacionados a utilizagao de classificadores baseados em
redes de capsula, combinado a técnica de data augmentation por GAN, para identificagao

de cancer a partir de imagens do tecido laringeo obtidas por NBI.
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3 MATERIAIS E METODOS

A metodologia deste trabalho consistiu das seguintes etapas, descritas na Figura 3.1:
aquisicao do dataset contendo imagens NBI da mucosa laringea; processamento digital
e implementacao dos classificadores baseados em RNA especificamente modelos CNN e
CapsNet; ampliacao do dataset com uma rede neural do tipo GAN; classificagao das
imagens do dataset ampliado com o classificador baseado em rede de capsulas; e por fim,

avaliacao do desempenho obtido por cada um dos algoritmos.

Aquisicao do Dataset

7 COLAB
Data Augmentation com DCGAN * Python
» Tensorflow
Redimensionamento das

VAN Treinamento: 1.856
imagens para 28x28 pixels validagdo: 132
Teste: 132

I<:I

ﬂ Treinamento: 1.138 Classificacao com o modelo
Teste: 132 Capshet

» ORANGE Data . -
mining Classificagao modelos com CNN ﬁ

Y PWIINNE \/GG16, VGG19 e Inception V3
Analytics » Precisdo
Treinamento: 1.056 Avaliacio dos resultados @i
validagdo: 132 > Fl-Score
Teste: 132 # Matriz de Confusdo
» COLAB

# Python
» Keras

Classificacao com arquitetura
CapsNet /|

Figura 3.1. Fluxograma com etapas adotadas na metodologia.

Neste estudo foi utilizado o software Orange Data Mining, versao 2.27, por se tratar de
ferramenta de livre acesso amplamente explorada no ambiente académico, gratuita, com
interface intituita e de facil utilizacao pelo usuério. Além disso, a opcao pela ferramenta
se deu pelo fato desta oferecer suporte para utilizacdo de redes neurais artificias pré-
definidas (Inception V3, VGG16, VGG19), através do complemento Image Analytics.
Para realizar o treinamento das redes neurais a partir do software Orange foi utilizado

um computador com processador Intel Core i7, 2.40 GHz e 2 nicleos, com 8 Gigabytes
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de meméria RAM.

Para a implementacao das arquiteturas referentes a geracao das imagens artifici-
ais com GAN e ao classificador CapsNet em linguagem python foi utilizado um note-
book Jupyter executado em nuvem, usando Unidade Gréafica de Processamento (do inglés
Graphical Processing Unit) (GPU) Tesla V100, com 16GB de RAM, disponibilizada na
plataforma Colab para aquisicao mediante pagamento, sob a forma de tempo de utilizagao

de unidades computacionais.

3.1 AQUISIGAO DO BANCO DE IMAGENS

As imagens foram adquiridas a partir de um dataset open access composto de 1.320
imagens de tecidos laringeos saudaveis e cancerosos em estagio inicial, obtidas por Moccia
et. al (Moccia et al., 2017). As manchas (100x100 pixels) foram extraidas manualmente
de 33 imagens laringoscopicas de banda estreita de 33 diferentes pacientes afetados por

CECL, diagnosticados apds exame histopatoldgico.

O banco de imagens original estd particionado em trés pastas, cada uma contendo 440
imagens. Cada uma das pastas estd dividida em quatro classes, cada uma composta de
110 imagens focalizadas nas regioes de interesse: TS (tecido saudédvel), TVH (tecido com
vasos hipertréficos), TLE (tecido com leucoplasia) e TACI (tecido com algas capilares

intrapapilares), conforme amostra representada na Figura 3.2.

E
|8

Figura 3.2. Amostra do dataset de imagens do tecido da laringe: (a) tecido com
vasos hipertréficos, (b) tecido saudével, (c) tecido com algas capilares intrapapilares,
(d) tecido com leucoplasia.

As imagens pertencentes ao dataset foram replicadas e redimensionadas para o tama-
nho de 28 por 28 pixels. Por fim, foram redistribuidas em trés subconjuntos: treinamento,

validacao e teste. Na Tabela 3.1 é demonstrada divisao adotada para a realizacao da clas-
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sificagao com cada um dos tipos de classificadores.

Tabela 3.1. Organizacdo do Dataset sem Aumento de Dados

Classificador Treinamento | Validacao Teste
CNN (VGG 16, VGG19 e Inception V3) | 1.188(90%) 0 132(10%)
CapsNet 1.056(80%) | 132(10%) | 132(10%)

Para a implementacao do classificador CNN sem a adocao de data augmentation,
optou-se pela segregagao do conjunto de imagens em um grupo de treinamento, contendo

90% do total de imagens disponiveis, e os 10% restantes para teste.

A segregacao do conjunto de imagens para implementagao do classificador CapsNet
antes do aumento de dados observou a proporcao de 80% para treinamento, 10% para
validagao e 10% para teste, propor¢gao comumente encontrada na literatura correlata a
redes neurais artificiais. A distribuicao do quantitativo de dados que serao utilizados nas
etapas de treinamento, validacao e teste é uma definicao importante para o desempenho

de algoritmos de aprendizagem de maquina.

3.2 Data Aumentation coM REDE GENERATIVA DCGAN

Apoés a obtengao das imagens foi adotado um recurso de data aumentation para au-
mentar a quantidade de imagens disponiveis para treinamento dos classificadores baseados
em aprendizado de maquina: a partir do dataset original, foi desenvolvido um segundo
banco de imagens ampliado, contendo, além das imagens originais, imagens artificiais

geradas por uma GAN, implementada em linguagem Python na plataforma Colab.

A GAN foi construida utilizando o modelo de rede generativa adversarial convoluci-
onal profunda, Deep Convolutional Generative Adversarial Network, composta por uma
rede geradora e outra discriminadora. As arquiteturas adotadas para a rede geradora e

da rede discriminidora constam descritas detalhadamente nas tabelas 3.2 e 3.3.

Para geracao das imagens artificiais, foram utilizadas 440 imagens pertencentes ao
dataset original, observada a seguinte distribuicao: 110 imagens de tecido saudével, 110
contendo leucoplasia, 110 referentes a vasos hipertréficos e 110 contendo algas intrapapi-

lares.

As imagens geradas sinteticamente foram capturadas apds o treinamento da rede
DCGAN. O treinamento foi realizado por quantidade variavel de épocas para cada cate-
goria, até que o loss médio da rede discricionaria apresentasse valores médios das tltimas
6 épocas proximos ao valor de 0.2 e a verificacao empirica das amostras obtidas indicasse

alto grau de semelhanca com as amostras originais, conforme graficos exibidos na figura
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Tabela 3.2. Arquitetura da rede geradora DCGAN

Camada Formato de Saida | Parametros
Dense (None, 4096) 4*4*256, activation = relu
Reshape (None, 4, 4, 256) formato = (4,4,256)
UpSampling 2D (None, 8, 8, 256) Redimensiona o formato para 8x8
Conv 2D (None, 8, 8, 256) kernel size = 3
BatchNormalization | (None, 8, 8, 256) momentum = 0,2
Activation (None, 8, 8, 256) relu
UpSampling 2D (None, 16, 16, 256) | Redimensiona o formato para 16x16
Conv2D (None, 16, 16, 256) | kernel size = 3
BatchNormalization | (None, 16, 16, 256) | momentum = 0,2
Activation (None, 16, 16, 256) | relu
UpSampling 2D (None, 32, 32, 256) | Redimensiona o formato para 32x32
Conv2D (None, 32, 32, 128) | kernel size = 3
BatchNormalization | (None, 32, 32, 128) | momentum = 0,2
Activation (None, 32, 32, 128) | relu
UpSampling 2D (None, 64, 64, 128) | Redimensiona o formato para 64x64
Conv2D (None, 64, 64, 128) | kernel size = 3
BatchNormalization | (None, 64, 64, 128) | momentum = 0,2
Activation (None, 64, 64, 128) | relu
Conv2D (None, 64, 64, 3) kernel size = 3
Activation (None, 64, 64, 3) tanh
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Tabela 3.3. Arquitetura da rede discriminativa DCGAN

Camada Formato de Saida | Parametros
Conv2D (None, 32, 32, 32) | units = 32, kernel size = 3 e strides = 2
LeakyReLU (None, 32, 32, 32) | alpha = 0,2
Dropout (None, 32, 32, 32) | dropout = 0,25
Conv2D (None, 16, 16, 64) | units = 64, kernel size = 3 e strides = 2
ZeroPadding2D (None, 17, 17, 64)
BatchNormalization | (None, 17, 17, 64) | momentum = 0,7
LeakyReLU (None, 17, 17, 64) | alpha = 0,2
Dropout (None, 17, 17, 64) | dropout = 0,25
Conv2D (None, 9, 9, 128) | units = 128, kernel size = 3 e strides = 1
BatchNormalization | (None, 9, 9, 128) | momentum = 0,7
LeakyReLU (None, 9,9, 128) | alpha = 0,2
Dropout (None, 9, 9, 128) | dropout = 0,25
Conv2D (None, 9, 9, 256) | units = 256, kernel size = 3 e strides = 1
BatchNormalization | (None, 9, 9, 256) | momentum = 0,7
LeakyReLU (None, 9, 9, 256) | alpha = 0,2
Dropout (None, 9, 9, 256) | dropout = 0,25
Conv2D (None, 9, 9, 512) | units = 512, kernel size = 3 e strides = 1
BatchNormalization | (None, 9, 9, 512) | momentum = 0,7
LeakyReLLU (Nomne, 9, 9, 512) | alpha = 0,2
Dropout (None, 9, 9, 512) | dropout = 0,25
Flatten (None, 41472) —
Dense (None, 1) activation = sigmoid
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3.3 e tabela 1.2.

A Figura 3.3 a seguir apresenta as curvas de perda (loss) obtidas pela rede geradora,
em azul, e pela rede discriminadora, em cor laranja, da estrutura Rede Generativa Ad-
versaria Convolucional Profunda (do inglés Deep Convolutional Generative Adversarial
Network) (DCGAN) em cada época de treinamento, para cada uma das quatro categorias
de imagens: tecido saudavel (TS), tecido contendo leucoplasia (TLE), lesées em padrao
alcas capilares intrapapilares (TACT) e vasos hipertréficos (TVH).

TVH Ts

Loss do modelos Generativo e Discriminative durante o Treinamento  |_ass do moadelos Generativa & Discrirrinativo durante o Treinamento

— B0
Disc

: ’Ill.):‘, }MLIJJ--‘\. I'f‘ I*..\i'-.«.al :L.. i,

0 0 100 180 0 A0 X0 W00 30

Epochs
Epochs
TACI TL
Loss do modelos Generativo e Disciiminativo durante ¢ Treinamento Loss do medelos Generativo e Discriminativo durante o Treinamento
= Gen
3 Dvisc

0 no o wvO 400 €0 A 00
Epcchs

0 200 4on BO0O HOO 1n0nn
Epochs

Figura 3.3. Resultados da curva de perda (loss) da rede generativa e da rede
discriciondria, a época, pelo modelo DCGAN.

Em que pese a arquitetura DCGAN apresentar uma maior estabilidade durante o
treinamento se comparada a arquitetura GAN tradicional, ainda pode apresentar insta-
bilidade (Radford et al., 2016), especialmente quando treinada por longos periodos ou
com escassa quantidade de dados de entrada. E possivel notar, na Figura 3.3, que as
curvas de perda da rede generativa e da rede discriciondria apresentam uma tendéncia de
divergéncia no curso das etapas de treinamento da rede DCGAN para geracao das imagens
sintéticas de tecidos da laringe. Dessa forma, a analise empirica das amostras geradas
pela DCGAN foi a estratégia adotada para validar as imagens sintéticas e incorpora-las

ao banco de imagens ampliado utilizado nas etapas seguintes.
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3.3 MINERAGAO DOS DADOS E CLASSIFICAGAO DAS IMAGENS

Para realizar a classificacao das imagens, foi desenvolvido um classificador baseado
em rede de capsula, utilizado a plataforma Colab, e implementados trés classificadores
baseados em CNN com transferéncia de aprendizado, a saber VGG16, VGG19 e Inception
V3, por meio dos componentes disponibilizados pelo complemento Image Analytics do

software Orange Datamining.

Os classificadores baseados em modelos CNN foram implementados a partir da plata-
forma Orange Datamining, conforme workflow apresentado na Figura 3.4. Para realizar

a classificagao das imagens foram utilizados as seguintes ferramentas e parametros:

e Import Images - utilizado para importacao das imagens pertencentes ao conjunto

de treinamento e de teste;

e Image Embbeding - incorporacao de imagem através de rede neural profunda, per-
mitindo a selecao dos parametros VGG16, VGG19 e InceptionV3;

e Neural Network - utilizado para implementagao de um algoritmo perceptron multi-
camadas com backpropagation com os parametros: 100 neuronios por camada, o oti-
mizador Adam, baseado em descida gradiente estocastica com regularizagao 0.0001,

funcao ReLU, e treinamento por 100 iteragoes;

e Test and Score - realiza o treinamento conforme os parametros selecionados e exibe,

dentre outras, as métricas de desempenho acuracia, precisao e fl-score;

e Confusion Matrix - exibicao da quantidade de imagens classificadas, de forma cor-

reta e incorreta, pelo algoritmo em cada classe;

e [mage Viewer - exibicao das imagens e rétulos preditos a partir da classificagao.

O classificador em rede de capsula foi construido e implementado por meio da pla-
taforma Google Colab, tendo por base o cédigo disponibilizado com licenca MIT, em
@XifengGu CapsNet Keras (https://github.com/XifengGuo/CapsNet-Keras). O modelo
apresentado originalmente utiliza 1.152 capsulas primarias para imagens de entrada em

preto e branco, com dimensoes de 28 por 28 pixels, conforme demonstrado na Figura 3.5.

O modelo CapsNet foi adaptado para realizar a classificagao a partir de imagens
de entrada em cores rgh e também foi ajustada a taxa de aprendizado com otimizador
Adam, para 0,0001. O algoritmo foi treinado primeiramente com o conjunto de imagens
originais redimensionadas, e em seguida, foi treinado com o banco de imagens acrescido
das 800 imagens geradas pela GAN, contendo ao todo 1.856 imagens no conjunto de

treinamento.
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Figura 3.4. Workflow utilizado para implementagao dos Classificadores CNN no
Software Orange Datamining.

As imagens geradas por GAN, com tamanho de saida 64 por 64 pixels, foram adicio-
nadas ao conjunto de treinamento e redimensionadas para 28 por 28 pixels previamente

ao treinamento.

O algoritmo CapsNet sem aumento de dados foi treinado por 400 épocas e o modeloCapsNet
com aumento de dados foi treinado por 700 épocas, visto que a partir desse momento
foi notada a ocorréncia de overffiting, sobreajuste que ocorre quando um modelo de
aprendizado de méaquina apresenta bom desempenho no conjunto de treinamento, mas

desempenho ruim nos dados de teste nao vistos no treinamento.

3.4 METRICAS PARA AVALIAGAO DOS RESULTADOS

Os resultados obtidos por cada um dos classificadores implementados, CapsNet e
CNN, foram analisados a partir dos seguintes métodos: matriz de confusao, métricas

precisao, sensibilidade e F'1-Score.

Uma matriz de confusao demonstra, em niimeros absolutos ou percentuais, os acertos

de um classificador em determinada classe.

A matriz de confusao dispoe as classes em linhas e colunas, e o cruzamento entre a
linha e a coluna correspondentes a uma mesma classe representa a proporcao de classi-

ficacoes corretas.

A Figura 3.6 apresenta um exemplo de uma matriz de confusao composta de trés
classes, A, B e C, cada uma delas composta de 20 imagens. As colunas destacadas

em verde, na diagonal da matriz, representam a quantidade, em nimeros absolutos, de
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input: | (None, 28, 28, 1)
output: | (None, 28, 28, 1)

input_1: InputLayer

mpul: (None, 28, 28, 1)
output: | (None, 20, 20, 256)

conv l: Conv2D

input: | (None, 20, 20, 256)
oulput: (None, 6, 6, 256)

primarycap_conv2d: Conv2D

input: | (None, 6, 6, 256)
output: | (None, 1152, 8)

primaryecap_reshape: Reshape

input: | (Mone, 1152, 8)
output: | (None, 1152, §)

primarycap_squash: Lambda

. mput: | (None, 10) ) mput; | (None, 1132, 8)
input_2: InputLayer digitcaps: CapsuleLayer
output: | (None, 10) output: | (Mone, 10, 16)
input: | [(None, 10, 16), (None, 10)] mput: | (None, 10, 16)
mask_1: Mask capsnet: Length
oulpul: (None, 160) oulpul: (None, 10)
L
input: (None, 160)

decoder: Sequential

output: | (Mone, 28, 28, 1)

Figura 3.5. Arquitetura do modelo XifengGuo CapsNet Keras para imagens de
entrada com dimensao 28x28 pixels.

imagens classificadas na categoria correta, e as destacadas em vermelho, as que foram

preditas em classes divergentes.

A precisao esta relacionada a proporcao de amostras positivas classificadas corre-
tamente entre todas as classificacoes positivas, enquanto a métrica de sensibilidade diz

respeito ao percentual de acertos dentro da classe positiva.

A medida F1-Score é obtida a partir da média harmonica ponderada da precisao e

da sensibilidade.

As equagoOes para obter as métricas sensibilidade, precisao e F1-Score, constam espe-
cificadas respectivamente nas Equacoes 3.1, 3.2 e 3.3, onde VP sao verdadeiros positivos,
FP corresponde aos resultados falsos positivos, VN sao verdadeiros negativos e FN sao

falsos negativos.
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-CLASSEA CLASSE B | CLASSE C -
CLASSE A 10 5 5 20
CLASSE B 4 15 1 20
CLASSE C 6 2 12 20

Figura 3.6. Exemplo de uma matriz de confusao de trés classes.

F1— Score =

Sensibilidade =

Precisao =

VP

VP

VP+ FP

VP+ FN

(3.1)

(3.2)

2 % Precisao x Sensibilidade

Precisao + Sensibilidade
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 RESULTADO DA GERAGAO DAS IMAGENS

A aplicacao da técnica de data augmentation utilizando uma rede neural do tipo Deep
Convolutional GAN (DCGAN) obteve como resultado a geracao de 200 imagens artificiais

adicionais em cada uma das quatro classes do dataset original, conforme demonstrado na
Tabela 4.1.

A Figura 4.1 apresenta uma amostra das imagens sintéticas obtidas a partir da adocao

do modelo generativo.
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Figura 4.1. Amostra das imagens obtidas a partir da aplicacao da técnica de data

aumentation, onde (a), (c), (e) e (g) s@o amostras das imagens do dataset original
e (b),(d),(f) e (f) correspondem as imagens geradas artificialmente com DCGAN.
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Tabela 4.1. Resultado da Ampliacao do Banco de Imagens com DCGAN

Imagens Geradas | Epocas
TVH | 200 700
TACT | 200 1000
TLE | 200 700
TS | 200 350

4.2 RESULTADOS OBTIDOS PELO CLASSIFICADOR CNN ARQUITETURA
VGG-16

O classficador CNN VGG16, apds treinamento com as 1.188 imagens do dataset sem
aumento de dados, obteve as trés métricas avaliadas, precisao, sensibilidade e F1-Score

correspondentes a 94,7% conforme demonstrado na Figura 4.2.

VGG 16 Dataset original
Predicted
TVH TS TACI TLE

0.0 1.0 2.0 3.0 ¥
TVH 00 98% 00% 59 % 3.0 % 33
TS 1.0 00% 971% 00%  00% 33
;3 TACI 20 00%  29% 912% 3.0 % 33
TLE 3.0 32% 00% @ 29% 939% 33
3 31 34 34 33 132

Model AUC  CA  F1 Precision Recall

Neural Network 0997 0947 0947 0847 0.947

Classes:

0.0 - Vasos Hipertrificos 2.0 - Alcas Capilares Intrapapilares
1.0 - Tecido Saundavel 3.0 - Leucoplasia

Figura 4.2. Resultados da matriz de confusao referente ao classificador CNN VGG
16.

A arquitetura CNN VGG16 obteve melhor desempenho na categorizacao das imagens
contendo tecido saudével, com percentual de acerto nas predicoes de 97,1%. A presenca
de vasos hipertroficos foi identificada com percentual de acerto correspondente a 96,8%,

tecido com lesdes em padrao de alcas capilares intrapapilares com 91,2% e leucoplasia
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com 93,9%.

4.3 RESULTADOS OBTIDOS PELO CLASSIFICADOR CNN ARQUITETURA
VGG-19

A rede VGG19 implementada no software ORANGE foi capaz de classificar correta-
mente 97,1% das imagens tecido saudavel, 97% as imagens contendo leucoplasia, 96,4%
as imagens de tecido com a presenca de vasos hipertroficos e 83,8% as imagens contendo

alcas capilares intrapapilares.

VGG 19 Dataset Original
Predicted
TVH TS TACI TLE
0.0 1.0 2.0 3.0 b3
TVH 0.0 96.4 % 0.0 % 13.5% 3.0% 33
s 1.0 0.0% 971 % 0.0% 0.0% 33
*E TACT 2.0 36 % 29% 83.8 % 0.0% 33
<

TLE 3.0 0.0% 0.0 % 27 % 97.0 % 33
3 28 34 37 33 132

Model AUC  CA F1 Precisiocn Recall

Meural Metwork 0,994 0932 0.931 0936 0932

Classes:

0.0 - Vasos Hipertroficos 2.0 - Alcas Capilares Intrapapilares
1.0 - Tecido Saudivel 3.0 - Leucoplasia

Figura 4.3. Resultados da matriz de confusao referente ao classificador CNN VGG
19.

A CNN com transferéncia de aprendizado correspondente ao modelo VGG19 obteve
preciao geral média de 93,6%. A sensibilidade média geral obtida pela arquitetura foi de
93,2% e o F1-Score de 93,1%.
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4.4 RESULTADOS OBTIDOS PELO CLASSIFICADOR CNN ARQUITETURA

INCEPTION V3

O modelo baseado em Inception V3 conseguiu predizer todas as 33 imagens per-
tencentes a classe tecido saudavel de forma correta, conforme detalhado na matriz de
confusao constante na Tabela 4.4. Dentre as imagens pertencentes a categoria leucopla-
sia, 97% foram classificadas corretamente. As imagens referentes as lesoes em padrao
de algas capilares intrapapilares e contendo vasos hipertroficos foram classificadas com

aproveitamento de 94,1% e 96,9%, respectivamente.

INCEPTION V3  Dataset Original

Predicted
TVH IS TACI TLE

0.0 1.0 2.0 3.0 3
TVH 00 969% 00% 589%  00% 33
TS 10 00% 1000% 00%  00% 33
&3 TACI 20 00% 00% 941%  30% 33
TLE 30 31% 00% 00% 97.0% 33
5 32 33 34 33 132

Model AUC CA F1 Precision Recall

Neural Network 0999 0970 0970 0970 0.970

Classes:

0.0 - Vasos Hipertroficos 2.0 - Alcas Capilares Intrapapilares
1.0 - Tecido Saudavel 3.0 - Leucoplasia

Figura 4.4. Resultados da matriz de confusdo referente ao classificador CNN
Inception V3.

A precisao global média obtida pelo modelo VGG 19 considerando todas as classes

foi de 97%, assim como a sensibilidade média e a métrica F1-Score.
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4.5 RESULTADOS OBTIDOS cOM CAPSNET

O classificador baseado em rede de capsula treinado com o banco de imagens sem
aumento de dados, composto por um conjunto de imagens de 1.056 utilizadas para trei-
namento e 132 imagens para validacao, apresentou precisao de média de 93,4% na predicao
das imagens componentes do conjuto de teste, sensibilidade de 93,2% e estatistica f1-score

médio no valor de 93,1%.
A Figura 4.5, a seguir, apresenta a matriz de confusao contendo a quantidade de

imagens classificadas em cada categoria.

Treinamento sem aumento de dados.
com 1.056 imagens

TVH TS TACI TLE X
TVH 0 33
25
s n 33
Y 15
TACI 33
10
5
TLE 33
0
0 1 2 3
Predicted label
Classes:

0: Tecido com Vasos Hipertroficos 2: Tecido com Alcas Intrapapilares
1: Tecido Saudavel 3: Tecido contendo Leucoplasia

Figura 4.5. Resultados da matriz de confusao referente ao classificador baseado
em rede de capsulas.

O treinamento da rede foi realizado até 400 épocas, momento em que a curva de
perda estabilizou. Na figura 4.6 a seguir, é demonstrada a evolucao da curva de perda
de treino e validagao para o classificador CapsNet durante as 400 épocas do treinamento

sem a adi¢ao de imagens artificiais geradas por GAN.
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Figura 4.6. Evolucao do Loss de Treinamento e Validagao por época para a

classificacao CapsNet.

A Figura 4.7 exprime a acuracia obtida pelo classificador durante o treinamento e

validacao obtidos em cada época.
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Figura 4.7. Evolucao da Acuricia de Treino e Validacao por época para a classi-
ficagdo com CapsNet.

Ap06s o treinamento utilizando o banco de imagens aumentado com imagens sintéticas
geradas por DCGAN, no total de 1.856 imagens utilizadas para treino e 132 imagens
para validacao, o desempenho da rede CapsNet obteve melhoria das trés estatisticas

avaliadas, com precisao, sensibilidade e fl1-score médios, respectivamente, correspondentes
aos valores 94,72%, 94,7% e 94,7%.

A Figura 4.8 demonstra a evolucao da curva de perda durante as etapas de treina-
mento e validagao obtidos ao longo de 700 épocas pelo classificador CapsNet utilizando

o conjunto de treinamento ampliado com data augmentation por GAN.
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Figura 4.8. Evolucao do Loss de Treinamento e Validagao por época para a
classificagado CapsNet com data augmentation por GAN.

A Figura 4.9 apresenta a acuracia obtida pelo modelo CapsNet com o dataset au-
mentado com GAN.
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Figura 4.9. Loss e Acuricia de teste por época para a classificagdo com CapsNet
com data augmentation por GAN.

E relevante notar, no entanto, que ao comparar as curvas de acurdcia obtidas pe-
las redes CapsNet dos graficos constantes nas Figuras 4.7 e 4.9 é possivel observar um
descolamento entre os valores alcancados pelo modelo durante a etapa de treinamento e

validagao.

Essa divergéncia entre o desempenho obtido, que alcanca 100% de acurdcia durante o
treinamento mas que decai de forma siginificativa durante a validacao, sinaliza a presenca

de um fenomeno conhecido por overfitting ou sobreajuste, em que o modelo consegue
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assimilar bem os dados de treinamento mas encontra dificuldade para generalizar os

dados novos, ainda nao vistos.

O sobreajuste pode ocorrer em situacoes que a amostra dos dados de entrada é muito
pequena ou em que os dados apresentam pouca variabilidade. Mesmo adotadas medidas
para ampliar o banco de imagens utilizadas para treinamento, ainda nao foi possivel sanar

completamente a ocorréncia de sobreajuste no modelo CapsNet.

Apesar do sobreajuste presente no modelo, adocao do recurso de aumento de dados
com DCGAN combinada ao classificador baseado em capsula aumentou, o desempenho
nas trés estatisticas avalidas. A métrica Fl-score registrou acréscimo de 1,6 pontos per-
centuais. A sensibilidade obtida com a técnica de aumento de dados foi 1,5 pontos per-
centuais maior que a classificacao utilizando o conjunto de treinamento original, enquanto

a precisao teve acréscimo de 1,32 pontos percentuais.

Treinamento com dataset aumentado.
contendo 1856 imagens
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1: Tecido Saudavel 3: Tecido contendo Leucoplasia

Figura 4.10. Resultados da matriz de confusao referente ao classificador baseado
em rede de capsulas, com aumento de dados.

Os valores de sensibilidade, precisao e F1-Score obtidos pelo modelo CapsNet na
rotulagao de cada classe quando treinado com a base de imagens original e com o base

ampliada constam descritos, respectivamente, nas tabelas 4.3, 4.4 e 4.5.
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Conforme Tabela 4.3, as classes tecido saudavel e leucoplasia foram classificadas com
sensibilidade correspondente a 100% tanto com a utilizacao do banco de imagens ori-
ginal como com o aumento de dados. Para a classe vasos hipertroficos, a sensibilidade
obtida pela CapsNet foi maior com a utilizagao das imagens geradas artificialmente, cor-
respondendo a 78,8% sem aumento e 87,9% com o aumento de dados, 10,1% superior.
Somente para a classe alcas intrapapilares a sensibilidade obtida foi inferior com data

augmentation, com reducao de 93,9% para 90,9%.

Tabela 4.2. Sensibilidade na classificacdo com CapsNet, por classe

Classe Dataset Original | Dataset Aumentado com GAN
Vasos Hipertroficos 0.788 0.879
Tecido Saudavel 1.000 1.000
Algas Capilares Intrapapilares 0.939 0.909
Leucoplasia 1.000 1.000

A precisao obtida pelo modelo foi adogao de data augmentation com DCGAN foi igual
ou superior para todas as classes. A predi¢ao das imagens contendo leucoplasia alcangou
100% de precisao, 2,9% pontos percentuais a mais do que a classificacao sem o aumento
de dados. As imagens que continham tecido saudavel foram classificadas com precisao de
100%. Para a classificacao das demais lesoes, vasos hipertréficos e alcas capilares intra-
papilares, o classificador CapsNet alcangou 90,6% e 88,2% de precisao respectivamente,

no melhor desempenho, com o acréscimo das imagens sintéticas.

Tabela 4.3. Precisao na classificacao com CapsNet, por classe

Classe Dataset Original | Dataset Aumentado com GAN
Vasos Hipertroficos 0.928 0.906
Tecido Saudavel 1.000 1.000
Algas Capilares Intrapapilares 0.838 0.882
Leucoplasia 0.971 1.000

A métrica F1-Score obtida também foi melhor na categorizacao de todas as classes
com a utilizacao do conjunto de imagens ampliado por DCGAN. Quando utilizado o
conjunto de dados aumentado no treinamento, CapsNet alcancou F1-Score de 100% na
detecgao de leucoplasia, 1,5 pontos percentuais a mais do que com o conjunto original,
100% na classificagao de imagens do tecido saudavel, 89,2% na classificacao dos vasos

hipertroéficos, 89,5% para alcas capilares intrapapilares.
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Tabela 4.4. F1-Score na classificacao com CapsNet, por classe

Classe Dataset Original | Dataset Aumentado com GAN
Vasos Hipertroficos 0.852 0.892
Tecido Saudavel 1.000 1.000
Algas Capilares Intrapapilares 0.886 0.895
Leucoplasia 0.985 1.000

4.6 CONSIDERAGOES FINAIS

Na tabela 4.5 constam os resultados obtidos por cada um dos classificadores avaliados.

Tabela 4.5. Resumo dos Resultados

Arquitetura Fl-score | Precisao | Sensibilidade | Imagens Treinamento
CNN VGG 16 0.947 0.947 0.947 1.188
CNN VGG 19 0.931 0.936 0.932 1.188
CNN Inception v3 0.970 0.970 0.970 1.188

CapsNet 0.931 0.934 0.932 1.056 + 132 validacao

CapsNet + DCGAN | 0.947 0.947 0.947 1.856 + 132 validacao

De todos os modelos implementados, CNN Inception V3 aplicada ao conjunto de
dados original foi o método que obteve melhor desempenho nas trés métricas avaliadas,

alcancado valores superiores a 97%.

O classificador CapsNet combinado ao recurso de data augmention com imagens
artificiais geradas por GAN apresentou o segundo melhor desempenho, com 94,7% de
sensibilidade, fl-score e precisao geral, junto ao modelo CNN VGG16, que alcancou os

mesmos valores.

Os resultados obtidos pelo modelo CNN VGG19 e CapsNet sem aumento de dados

alcancaram valores médios proximos a 93%.

Em comparacao com os estudos relativos a classificagao multiclasse de lesoes da la-
ringe em imagens obtidas por NBI, os resultados obtidos pelo método Inception V3 fo-
ram os que mais se aproximaram do estado da arte (98%). O novo método CapsNet
com aumento de dados por GAN também obteve resultados satisfatérios, préximos a
95%. O Quadro 4.1 demonstra a seguir a disposicao dos melhores resultados obtidos
para a métrica sensibilidade considerando o presente estudo e os resultados encontrados

nos trabalhos relacionados.
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Quadro 4.1. Anélise dos resultados junto aos trabalhos relacionados

Autor(es) Tipo de Classificacao Resumo Sensibilidade média
(Aratdjo et al., 2019) Multiclasses SVM e CNN 98%
(Moccia et al., 2017) Multiclasses SVM 98%
Costa, 2023* Multiclasses CNN Ince;itlon. V3 utilizando .. 97%

programacgao visual com Orange Datamining
(Kwon et al., 2022) Bindria Arvores de Decisao 97%
(Inaba et al., 2020) Bindria Retina Net 95,5%
(Azam et al., 2022b) Multiclasses SegMENT 95%
Costa, 2023* Multiclasses CapsNet e DCGAN 94,7%
(Xiong et al., 2019) Multiclasses CNN 92,2%
(He et al., 2021) Binaria CNN 90,1%
(Esmaeili et al., 2020) | Bindria RF 84,6%
(Azam et al., 2022a) Bindria CNN YOLO 62%

Fonte: elaboragao propria.
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5 CONCLUSAO

O cancer de laringe é uma patologia que pode comprometer severamente a quali-
dade de vida das pessoas, levando frequentemente a ébito quando identificado em estagio
avancado. A presenca de determinadas lesoes na laringe pode sinalizar o desenvolvimento
de tecido pré-cancerigeno, portanto, a identificacdo precoce desses sinais é importante

para assegurar uma melhor eficdcia do tratamento.

Este trabalho apresentou uma proposta de aplicagao de redes neurais artificiais pro-
fundas para automatizagao da classificacao de lesoes na laringe a partir de imagens obtidas

por laringoscopia com a técnica de imagens de banda estreita.

Foi proposto um novo método de classificagao de imagens da laringe, que consistiu na
utilizacao de um classificador baseado em rede de capsulas aliado ao recurso de aumento
de dados com DCGAN, apresentou desempenho satisfatério em classificar lesoes da laringe
em imagens obtidas por NBI, com sensibilidade médio geral de 94,7%. O modelo foi
capaz de classificar as imagens contendo tecido saudavel e leucoplasia com sensibilidade,
precisao e fl-score médios de 100%. A presenca de vasos hipertréficos foi classificadas
com precisao de 90,6%, sensibilidade 87,9% e F1-Score de 89,2%. As lesoes em padrao
de alcas capilares intrapapilares foram classificadas com precisao de 90,9%, sensibilidade
88,2% e F1-Score de 89,5%. No entanto, foi identificada a presenca de sobreajuste do

modelo.

A adogao do recurso de aumento de dados com acréscimo de imagens médicas sintéticas
geradas pela DCGAN influenciou positivamente o desempenho do classificador baseado
em rede de capsula em todas as métricas avaliadas. A métrica F1-Score aumentou em
1,6 pontos percentuais com o recurso de data augmentation, enquanto a sensibilidade foi
aprimorada em 1,5 pontos percentuais, e a precisao em 1,32. A técnica de data augmen-
tation proposta, referente a geracao de imagens sintéticas com o auxilio de uma DCGAN,
foi capaz de melhorar o desempenho do classificador baseado em rede de capsula em to-
das as medidas avaliadas na classificacao de lesoes da laringe, ainda que presente alguma

instabilidade no modelo generativo utilizado.

Métodos baseados em RNA s@ao importantes ferramentas para auxiliar o diagnéstico

de doencas em exames de imagem. A nova solucao desenvolvida, que combina redes de
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capsula e GAN, pode representar uma alternativa interessante para o processo de classi-
ficacao automatizada de imagens médicas com redes neurais artificiais, especialmente nas
situacoes que envolvem doencas raras, em que as imagens disponiveis para treinamento
dos algoritmos de aprendizagem de maquina podem se apresentar escassas, entretanto,
carece de aprimoramento para evitar a ocorréncia sobreajuste e reduzir a instabilidade

do modelo generativo.

Também foi proposta a implementacao de classificadores baseados em CNN conven-
cionais a partir da ferramenta de programagao visual e mineragao de dados Orange Da-
tamining. O modelo baseado em Inception V3, implementado com programagao visual,
obteve o melhor desempenho geral, superando inclusive o modelo CapsNet classificagao
das imagens com sensibilidade, precisao e F1-Score médios equivalentes a 97%, proximos
ao estado da arte (98%).

Este estudo contribuiu para o avango do conhecimento em tecnologias relacionadas
a saude ao explorar novos métodos para o auxilio do diagnéstico de lesoes percurso-
ras de cancer da laringe. A principal contribui¢ao deste estudo, portanto, consistiu na
apresentacao de uma solucao de inteligéncia artificial baseada na implementacao de re-
des neurais artificiais convolucionais através da ferramenta de programacao visual, que
demonstrou-se uma técnica eficiente na classificacao de imagens médicas, permitindo a
classificacao de lesoes da laringe com 97% de precisao e sensibilidade, tendo por diferen-
cial a baixa complexidade de utilizagao, baixo custo operacional e pouca dependéncia de

conhecimentos avancados de programacgao do usudrio.
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6 LIMITACOES E TRABALHOS FUTUROS

Este estudo se concentrou na aplicacao da técnica de aumento da base de dados
com GAN utilizando apenas um modelo baseado em rede de capsula para classificacao
automatizada de lesoes da laringe. Portanto, sao necessarios mais estudos para analisar
o impacto desse método de aumento de dados quando combinado com outros modelos de

classificadores.

Os classificadores foram treinados com imagens de baixa resolucao, no tamanho de 28
pixels por 28 pixels. E relevante que sejam realizados mais estudos, com a adaptacao do
modelo de forma a possibilitar o treinamento da rede com imagens em resolugoes maiores,

que permitam que a RNA identifique mais detalhes.

Uma limitacao identificada neste estudo consistiu na divisao do dataset utilizado pe-
los classificadores CNN implementados com programacao visual, visto que nao foram
reservadas imagens para compor o subconjunto de validagdao. Assim, hd uma oportuni-
dade de melhoria dos classificadores CNN com a destinacao de uma parte das imagens

para realizar a validagao do modelo.

O modelo DCGAN utilizado neste estudo apresentou instabilidade durante o trei-
namento, haja vista a reduzida amostra dos dados entrada, ainda assim, a técnica foi
capaz de melhorar o desempenho do classificador CapsNet. Assim, o ajuste fino para
aumentar a estabilidade do modelo DCGAN durante o treinamento, bem como a adagao
de mecanismo para automatizar a validacao das amostras geradas pela rede DCGAN com
o auxilio de métricas de avaliacao da fidedignidade com os dados reais, tais como Frechet

Inception Distance (FID), sao sugestoes para trabalhos futuros.

A presenca de um descolamento visivel entre as curvas de acurdcia de validacao e de
treinamento originadas na classificacao realizada com os modelos de redes de capsulas
revelou indicios de overfitting. Assim, a utilizacao de uma base de dados maior para
o treinamento e a implementacao de mecanismos de controle automatizado de sobrea-
juste nos modelos CapsNet sao melhorias sugeridas para aprimorar o desempenho dos

classificadores CapsNet implementados na plataforma Colab em trabalhos futuros.

Adicionalmente, sao apresentadas, como sugestoes de trabalhos futuros relacionados

aos assuntos explorados nesta pesquisa, as seguintes propostas:
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robustecer o mecanismo de data augmentation com imagens geradas porGAN, com
a adaptacao da rede generativa para gerar imagens em maior resolucao, e refazer a
classificacao utilizando imagens de entrada em maiores dimensoes pode melhorar o
desempenho obido pelo classificador baseado em rede de capsula,vez que permitirao
a captura de maior quantidade de detalhes presentes nas imagens das lesoes do

tecido da laringe;

ampliar de forma mais ostensiva o conjunto de dados para treinamento, com a
geracao de um maior nimero de imagens sintéticas pela rede DCGAN e comple-
mentar com a utilizacao de outros recursos classicos de data augmentation como

rotacao e redimensionamento;

integrar o modelo de inteligéncia artificial proposto em uma interface gréafica de

usuario, como um sistema web ou aplicativo movel;

aplicar combinacao da técnica de aumento da base de dados com GAN combinada
com classificador baseado em rede de cdpsula para avaliar o desempenho desse
modelo aprendizagem de maquina na tarefa de classificacao de outros tipos de

imagens médicas, referentes a outras patologias;

aplicar a técnica de aumento de dados com GAN em outros modelos de aprendiza-

gem de maquina para classificar imagens médicas relativos as lesoes da laringe.
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APENDICES
APENDICE A

Os cédigos e datasets utilizados para implementacao dos algoritmos de aprendizago
de méquina estao disponiveis no repositério ptiblico do GitHub (https://github.com/

analuizamfc/dissertacao_PPGEB):

e Codigo_ GAN.ipynb - Cédigo utilizado para a implementacao da rede GAN com a
biblioteca Keras em Python, adaptada da implementagao original de Jeff Heaton,
disponivel no repositério piblico Gitee (https://gitee.com/shark803/t81_558_

deep_learning);

e Codigo_CapsNet.ipynb - Cédigo de uma rede de cépsula (CapsNet) adaptada da
implementacao original de Xifeng Guo, disponivel no repositorio publico GitHub

(https://github.com/XifengGuo/CapsNet-Keras/);
e Fluxoorange.ows - Workflow para implementacao dos classificadores CNN;

e Capsnet_dataset.zip - Dataset composto das pastas ”train”, ”validation”e "test”,

contendo, respectivamente 1.056, 132 e 132 imagens;

e Cnn_dataset.zip - Dataset composto das pastas "train”e "test”, contendo, respecti-

vamente 1.188 e 132 imagens;

e Imagens_geradas_dcgan.zip - Pasta contendo 800 imagens geradas pela rede GAN,

divididas igualmente em quatro subpastas referentes a classes.
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APENDICE B

Slides utilizados na composigao da apresentagao do trabalho académico.
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Resultados, Discussdo e

Conclusdes
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Introdugao e Justificativa

Contextualizagéio e problema de pesquisa

 Laringe = 6rgdo musculocartilaginoso e multifuncional:
« conduzir o ar durante a respiragdo;
« proteger as vias aéreas inferiores;

fungdo esfincteriana, evitando a entrada de ézgua e alimentos;
e inibindo a saida de ar dos pulmdes (NEMETZ et al., 2005);

produgdo da voz humana.

LesOes na laringe podem sinalizar o desenvolvimento de Carcinoma
Espinocelular da Laringe (CECL) em estagio inicial.

O céncer de laringe corresponde a cerca de 3% de todos os casos
de neoplasia maligna no mundo (DOGANTEMUR et. al., 2020),
sendo que o CECL e a apresentagdo mais frequente: 98% dos casos
de cancer de laringe.

Estima-se mais de 184 mil ocorréncias dessa neoplasia em 2020
(WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2020) e 4.450 6bitos decorrentes
da doenga no Brasil (INCA, 2020).

Figura 3. Slide 3

Programa de
Pos-Graduagao em
ENGENHARIA BIOMEDICA

Introdugao e Justificativa

Redes  Neurais

sl
UnB

simulacdo

‘Q’ ﬂﬂ?

computacional do funcionamento do cérebro humano,
inspirando-se no processo de aprendizagem e transmissdo de
informagdes pelos neurdnios bioldgicos.

Redes Neurais Artificiais tém sido utilizadas para classificagdo
de diferentes modalidades de imagens médicas.

Rede de capsula (Sabour, Frost e Hinton 2017)
* capaz de detectar objetos dispostos em uma imagem

* conserva a informagdo sobre a relagdo dos objetos e da imagem
como um todo

Redes de Capsula tém sido aplicadas no processamento de
imagens médicas, obtendo desempenho préximo ou superior
ao apurado por outros tipos de classificadores.

Figura 4. Slide 4
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Introdugao e Justificativa

Questdes de Pesquisa

A identificacdo de lesées da laringe, que podem
sinalizar CECL em estdgio inicial, persiste um desafio
para os especialistas clinicos.

* Um modelo de aprendizagem de maquina
supervisionado baseado em arquitetura de rede de
capsula ﬁCapsNet) é capaz de classificar carcinoma
espinocelular da laringe em imagens obtidas por
NBI, com desempenho préximo ou superior ao
alcangado pelas principais arquiteturas de rede
convolucional, exploradas na literatura cientifica?

A adi¢3o de imagens médicas sintéticas geradas por
Rede Generativa Adversaria (GAN) ao dataset de
treinamento influencia positivamente o
desempenho do classificador baseado em rede de
capsula?

Figura 5. Slide 5
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Introducao e Justificativa

Objetivos

Obijetivo Geral:

O objetivo central deste estudo
consistiu em desenvolver e avaliar
o desempenho de um classificador
baseado em rede de cdpsula na
tarefa de classificacdo de lesdes
da laringe em imagens de banda
estreita obtidas por meio de
exame de laringoscopia, utilizando
recurso de aumento da base de
dados com GAN.

Objetivos Especificos:

> Desenvolvimento de um classificador baseado em algoritmo de
rede neural em cépsula;

» Adogdo de técnica de data augmentation para ampliagdo da
base de dados com imagens de tecido da laringe, geradas
sinteticamente a partir de uma GAN (rede generativa
adversaria);

> Avaliacdo do desempenho do classificador baseado em

capsula, comparativamente a outros classificadores explorados
na literatura relacionada;

» Avaliagdo do impacto do recurso de data augmentation com
imagens geradas por GAN na performance dos classificador
baseado em rede de capsula;

> Desenvolvimento e avaliagdo de um classificador baseado em
CNN utilizando software de programacio visual.

Figura 6. Slide 6
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Introdugao e Justificativa

* Diagnéstico tardio de CECL:
¢ tratamentos agressivos;
« eleva as taxas de mortalidade;

¢ necessidade de ressecgdo da laringe e das pregas
vocais.

« Dificuldade para o diagndstico em estagio inicial:
« lesGes menores.

« Classificador baseado em rede de capsula:
¢ Auxiliar no diagnéstico de lesdes em fase inicial
e propiciar intervengdo precoce.

Figura 7. Slide 7
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Lesdes da Laringe

 Supraglottis

_ Glottis

N (" (vocal cords)
O Carcinoma Espinocelular da Laringe ocorre a partir do Loy
desenvolvimento anormal (displasia) das células escamosas
que compdem a camada interna do revestimento da laringe.

Principais Fatores de Risco:
L] Tabagismo e alcoolismo /

Um dos principais sinais indicativos de acometimento da
laringe por carcinoma espinocelular consiste na presenca de
lesdes como leucoplasia e vasos hipertroficos na mucosa.

Subglottis \

Esophagus

DISPLASIA CARCINOMA INVASIVO

‘TECIDO SAUDAVEL

Sintomas como disfonia e disfagia aparecem em estagio
avangado.

Imagem de banda estreita (NBI) € uma técnica endoscopica
moderna e utiliza filtros especiais que selecionam apenas os
comprimentos de onda da luz verde e da luz azul, que permite
melhor identificagdo de lesBes pequenas na laringe.

Figura 8. Slide 8
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Referencial Tedrico

Tecido sauddvel

* mucosa da laringe com aparéncia homogénea, auséncia de
lesGes.

LesBes da Laringe

* A leucoplasia da prega vocal laringea (lesdo anormal de
mucosa, manifestada por placas brancas epiteliais planas ou
espessas ou manchas)(PANWAR et al, 2013).

¢ Vasos hipertréficos aferentes (KLIMZA, 2018).

+ Lesdes em padrdo de alcas capilares intrapapilares na mucosa
da laringe (Nl et al., 2011).

Figura 9. Slide 9
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Referencial Tedrico

Processamento Digital de Imagens (PDI)
* Imagem Digital (monocromdtica) = representagio de uma
imagem analogica sob forma de uma matriz bidimensional.
+ (Constituida de pixels (GONZALEZ etal., 2004).

+ Etapas do PDI:
v" Aquisicdo = obtencdo de imagens em formato digital;
v pré-processamento = manipulages na imagem de entrada para
melhorar a qualidade;
v" segmentacdo =¥ dividir a imagem em por¢des menores, com foco
nos objetos de interesse;
v Extracdo das caracteristicas =» captura e transformagdo de
atributos (cor, textura, etc.) em dados quantitativos
v' Reconhecimento e interpretacio = classificagdo, com atribuigio
de rétulos aos objetos identificados na imagem, conforme suas
caracterfsticas, e interpretagdo dos resultados.
¢ Algoritmos de aprendizagem de mdquina tem se tornado um

metodo bastante utilizado para promover reconhecimento de
imagens e objetos, com excelentes resultados.

Figura 10. Slide 10
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Redes Neurais Artificiais e Classificacdo
de Imagens Médicas

Neurbnio Biolégico

Rede Neural Artificial: simulagdo
computacional do processo humano de
aprendizagem e transmissio de
informagoes, inspirada , ho
funcjonamento dos neuronios
bioldgicos.

¥ Possui uma camada de entrada, uma
camada de saida e pelo menos uma
camada “oculta” intermediaria, em
que cada camada esta totalmente
conectadaa seguinte.

» algoritmo de retropropagagdo: utiliza
de gradientes, ‘e consiste na
minimizagao dos erros de
propagacdo, partindo do erro da
saida_e retrocedendo esse erro em
diregdo a entrada, atualizando os
pesos entre as conexbes dos
neuronios artificiais.

Neurénio Artificial

’“ w1 l
/ Somatorio
X

wa

Pesos
Entradas

Figura 11. Slide 11
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Redes Neurais Artificiais e Classificacdo de Imagens
Médicas

Redes Neurais Convolucionais (CNN)

g ==

€2 fearure
oty S2feature
maps

S| feature
maps.

» Baseadas em processos bioldgicos do sistema
visual

» Conjunto de camadas distintas de convolugdo e

subamostragem empilhadas Convolugdo \ A ™ convolugao
Convolugiio
» Recebem um vetor, e transformam em um valor Figura 2.12. Estrutura de uma rede CNN em dois estigios (LeCun ef al., 2010)
escalar.

»Bom desempenho em tarefas de visdo
computacional, porém apresentam limitagdo
no reconhecimento da relagdo entre os objetos
e o todo na imagem.

Figura 12. Slide 12
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Data Augmentation

B ==

* Técnicas que permitam ampliar o conjunto
de imagens que serdo utilizados no
treinamento da rede e melhoram o

desempenho.
* Redes Generativas Adversarias (GAN): Amostras
o o . ot S
> capaz gerar amostras artificiais a partir de s g Fantion
suposigdes sobre a distribuicdo dos dados L P Yrvind

»duas redes (geradora e discriminadora)
colocadas uma contra a outra:

G.era‘dnfa > gera nova_s Instancias d_e‘dados Figura 2.15. Estrutura de uma rede GAN.
Discriminadora = avalia sua autenticidade

Figura 9— Esquema de uma GAN.
Fonte: i i

and-gans-f23bbf4acess

Figura 13. Slide 13
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¢ Redes Neurais de Capsula (CapsNet)

Cipsulas™

Convolugio ReLl e
Primirias

> Agrupamento de neurbnios artificiais em
cépsulas

> Algoritmo de roteamento por concordéncia: um
subgrupo de capsulas em uma camada

« " = =
concorda” com a deteccdo de um padrdo, uma Algorithm 1: Dynamic Routing, proposed by Sabour et. al. [1]

capsula em nivel maior é ativada, em seguida

N N Given: uy, v, 1,1 +1
outra e assim sucessivamente.

bi; = 0 for all capsule i in layer [ and j in layer [+ 1

for i = 0 to r do

for all capsule i in layer 1, ¢; = So ftmaz(b;)

for all capsule j in layer 1+1, v; = Squash(; ¢ ju:)
for all capsule i in layer 1 and j in I4+-1, b;; = b j + ujjv;
end

return v;

» Pardmetros de pose (orientagdo, posi¢do, escala,
relagdo de hierarquia entre objetos na imagem)

» Capaz de reconhecer relagdo de hierdrquica

1
2
3
4
5
6
entre objetose o todo na imagem. i/
B

Figura 5= Arquitetura de uma CapsNet. =
Fonte: Huang, W, Zhou, F. DA-CapsNet: dual attention mechanism capsule ‘ §§
network. Sci fep 10, 11383 (2020). https://doi.org/10.1035/541595-020-68453-w 4

Figura 14. Slide 14
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* Trabalhos Relacionados

g ==

Tipo de Classificagao Resumo,
Multiclasses 5

Multicl T
Bindria Arvores de Decisao
Binaria Retina Net
Multiclasses S r
Multiclasses s

(He et al_, 2021) Bindria [

(Esmaili ef al., 2020) | Binaria RF

(Azam ef al, 2022a) Bindria CNN YOLO

Embora existam pesquisas explorando a classificacdo de tumores na laringe a p
escassos os estudos relacionados & utilizacéo de classificadores baseados em redg;%&_
identificagdo de cancer a partir de imagens do tecido laringeo obtidas por NBI.

Figura 15. Slide 15
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ENGENHARIA BIOMEDICA Computador pessoal com processador U n B

Intel Corei7, 2.40 GHz e 2 nicleos, com
Material e métodos
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8 GB de RAM

oran

DATA MINING

Agy

ﬂ FRUITFULEFUN
-
Redimensionamento das on [ Treinamento: 1.856
imagens para 28x28 pixels Validagho: 132
Yeste: 132

ﬂ Ty
Teste: 132 En
»ORANGEData Y cagio modelos com CNN [ &
> addontmope NSRS 4 ¢ '\
> Precisio \ L
= T
L este: > Matriz de Confusio ﬁ thon
» couas
Classificagio com arquitetura pg
. — I

GPU Tesla V100, com 16GB de RAM

i

Figurad- Metodologia

Figura 16. Slide 16
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Aquisi¢do do Bancos de Imagens:

g e ==

% 1.320 imagens de tecidos laringeos saudaveise
cancerosos em estégio inicial, obtidas por MOCCIA
etal.(2017)

» 4 classes:

* TS (tecido saudavel);

¢ TVH (tecido com vasos hipertréficos);

¢ TLE (tecido com leucoplasia);

* TACI (tecido com algas capilares
intrapapilares) ©

» Redimensionadas para 28x28 pixels Figura 3.2. Amostra do dataset de imagens do teeido da laringe: (a) tecido com
vasos hipertréficos, (b) tecido sauddvel, (c) tecido com algas capilares intrapapilares,

() tecido com leucoplasia.

Figura 17. Slide 17
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Material e métodos
Data Augmentation com GAN

» Geragdo de imagens sintéticas com DCGAN.

¥ Criagdo de um banco de imagens ampliado.

¥ Utilizadas440 imagens pertencentes ao dataset
original (100x100), sendo 110 de cada classe,
como entrada.

Redimensionadas para 28x28.

O ndmero de épocas de treinamento foi
varidvel para cada classe de imagens.

v v

Tmagens Geradas | Epocas

TVH | 200 700

TACI | 200 1000

TLE | 200 700
TS [ 200 350

Figura 93— Metodologia

Figura 18. Slide 18
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Material e métodos

Classificagdo:

» CNNVGG 16 = Orange (100 épocas de treino)

% CNNVGG 19 = Orange (100 épocas de treino)

% CNN Inception v3 =» Orange (100 épocasde treino)

» CapsNet => Colab (400 épocas de treino)

» CapsNetcom Aumento de Dados (DCGAN) =» Colab
(700 épocas de treino)

[132 imagens no conjunto de testes }

sl
UnB

Arquitetura

Imagens Treinamento

CNN VGG 16 1.188
CNN VGG 19 1.188
CNN Inception v3 1.188

CapsNet

1.056 + 132 validagao

CapsNet + DCGAN

1.856 + 132 validagao

Figura 19. Slide 19
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Avaliagdo dos Resultados:

* Os resultados obtidos pelos
classificadores serdo avaliados a partir
da matriz de confusao, utilizando as
's:ciz.guintes métricas: precisao, recall e

* VP = verdadeiros positivos
* FP =falsos positivos

* VN = verdadeiros negativos
* FN = falsos negativos

F1 - Score =

Precisao = i
T VP+FP

VP

Recall = W r

2 ¥ Precisao * Recall

Precisao + Recall

Figura 20. Slide 20
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Algoritmos CNN:

Classes:

0.0 - Vasos Hipertroficos 2.0 - Alcas Capilares Intrapapilares
1.0-Tecido Sandivel 3.0 - Leucoplasia

predicted ‘ ™1 ma
18 T mE o1 ma ome % 1o 20 38 3
W s 20 30 3 R T T T
TH oo 8% oo% 9% 00% 3
ol o = w00l AR cox| manl dex  »
1s 1w oos[WEO¥ ws 0% »
15 1s oox[Umi¥ eox oox = . L 3
3 Tacze 6% 29% max  oox 3 g Ta20  oo%  co% % 0% n
£TACl 20 00% 29% 912% 0% £ < *
& ne s oos oox ws[lEE% » T a% wx owx] @ex  n
TE 30 2% oox  20% mex @
s m ouw @ onom o2 0®m ow om om
Iom om kw3 owm

Modd  AUC A FI Preciion Recol

Medel AUC CA  Fl Precsion Recall e NG| A | B [ Peachine | Ry
g Newrsl Network 059 03 G570 050 0570
el TR S T Mol Network 098¢ 092 0831 0836 0832 o
VGG 16 VGG 19 Inception v3

Figura 21. Slide 21
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Tabela 4.2, Recall na classificagio com CapsNet, por classe

0,931
[oor7

Cap D
[[Capsiet + [oorT

0017 |
Classe Dataset Original | Dataset Aumentado com GA) RR——— [ R—
> Hipertediicos 07% 0870 T o 1,03 magens oot 1850 g
Tocido Saudavel T000 T.000
Alcas Capilares Tntrapapilares 095 0.909 [ . .y E
Leucoplasia 1000 1000 -
. ) “
Tabela 4.3, Precisio na classificagio com CapsNet, por classe =5 s “ "
]
2 w
Classe Datasct Origmal | Datasct Aumentado com C. Tacr S .A
Vasos Hipertroficos 0.2 0006 [}
Tecido Saudavel 000 1000 L et n
Algas Capilares ntrapapilares [ (5] T
Teucoplasia 0971 000 T
Tabela 4.4 F1-Score na classificagio com CapsNet, por classe i et e Sl ¥ orteci o
Classe Dataset Original | Dataset Aumentado com GAN
Vasos Hipertroficos 0852 0 T
Tocido Saudavel 1000 1000
Algas Capilares 0586 0505 T
Tencoplasia 0085 000 T
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Tabela 4.5. Resumo dos Resultados

Arquitetura Fl-score | Precisio | Recall | Imagens Treinamento
y VGG 16 a7 7 0.6 1.188
CNN VGG 19 31 0. 1.188

CNN Inception v. 0.970 0.970 1.188

CapsNet
et + DCGAN

0.931

a7

1.056 + 132 validag
0.947 | 1.856 + 132 validacio

a0

Caps)

Quadro 4.1. Anilise dos resultados junto aos trabalhos relacionados

Autor(es) Tipo de Classificacao Resumo
(Aratjo et al, 2019) | Multiclases SVM ¢ ONN
(Moceia cf o, 2017) | Multiclasses SUM

CNN Inception V3 utilizando,

Costa, 2023* Multiclasses : 9%
programacio visual com Orange Datamining

(Kwon et ol 2022) | Binaria Arvores de Decisao

(inaba et at., 2020) Binaria Retina Net

(Azam et Multiclasses SegMENT

Costa, 2023° Multiclasses CapsNet e DCGAN

(Xiong ef al i

S16%

2% “d
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v O classificador baseado em rede de cdpsulas aliado ao recurso
de aumento de dados com DCGAN, apresentou desempenho
satisfatorio em classificar lesGes da laringe em imagens obtidas
por NBI, com recall, precisao e F1-Score médios de 94,7%.

v A imFIementa;éo dos classificadores CNN com programagdo
visual no software livre Orange permitiu o alcance de 6timos
resultados, tendo por vantagem a facilidade de utilizagdo e por
ndo exigir conhecimentos avangados de programagdo.

¥" 0 modelo CNN baseado em Inception V3, implementado com

programacao visual no software livre Orange, obteve o melhor

desempenho geral, permitindo a classificagao das imagens com

recall, precisdo e F1-Score médios eqél/.iivalentes a 97%, proximos
ao estado da arte (98%).

v" 0 acréscimo de imagens sintéticas geradas por GAN influenciou
gosigivar{\ente o desempenho do classificador baseado emrede
e capsula.

Figura 24. Slide 24

Pés-Craduagdo em

P Cadiot UnB
Conclusao

B ==

* Limitagdes:

» Aplicagdo da técnica de aumento da base de dados com GAN
utilizando apenas um modelo baseado em rede de capsula.

> B_aixla’resolucéo das imagens (tamanho de 28 pixels por 28
pixels).

* Trabalhos Futuros:

# Realizar o treinamento e classificacdo com imagens em maior
resolugdo;

» Gerar maior um maior niimero de imagens sintéticas com GAN;

> Explorar o _modelo CapsNet com aumento de dados por GAN na
classificagdo de outras e em dicas;

> Afzh'cg{ aumento de dados com GAN em outros modelos de
classificadores;

> Integrar o modelo de inteligéncia artificial CapsNet e GAN em uma
interface grdfica de usudrio.

Figura 25. Slide 25
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