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Descrição do Problema

Sistemas de auxílio ao diagnóstico médico:
Processamento de Imagens.
Visão Computacional.
Aprendizado Profundo.

Várias tarefas:
Detecção.
Segmentação.
Classificação de lesões.

Diversas metodologias de classificação:
K-Vizinhos mais Próximos.
Máquinas de Vetores de Suporte.
Florestas Aleatórias.
Redes Neurais.
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Descrição do Problema

Métodos de Aprendizado Profundo:
Estado da arte.
Redes Neurais Convolucionais.
Processamento de Linguagem Natural.

Dados ou recursos limitados podem ser um problema.
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Objetivos

Avaliar técnicas e processos que melhorem a detecção de anormalidades
em imagens musculosqueléticas, além de propor e implementar um método
que combina informações multimodais para realizar uma classificação.

Avaliação de desempenho da classificação utilizando modelos clássicos
já existentes na literatura.
Definição de técnicas e processos a serem aplicados nas imagens.
Avaliação de diferentes abordagens de fusão dos modelos.
Geração de textos artificiais a partir das imagens.
Avaliação da fusão entre métodos multimodais.
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Contribuições

Desenvolvimento e avaliação de diferentes métodos de fusão.
Avaliação de um método multimodal para o problema de classificação
de imagens musculoesqueléticas.
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Questões de Pesquisa

Questão de Pesquisa - 1
Qual é o impacto de diferentes formas de fusão no processo de
classificação?

Questão de Pesquisa - 2
A utilização de uma abordagem multimodal, no contexto de dados
médicos, pode produzir resultados melhores aos resultados utilizando
apenas imagens e textos?

Questão de Pesquisa - 3
É possível gerar, com boa qualidade, dados textuais de legendas artificiais
para imagens de radiografias musculoesqueléticas?
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Classificação de Imagens e Textos Médicos

Estudos como os realizados por Kawahara et al. [1] e Menegola et
al. [2] investigaram o problema de classificação de imagens de lesões
de pele.
Gale et al. [3] e Rajpurkar et al. [4] utilizaram imagens radiográficas
de fraturas ósseas.
Wang et al. [5] e Chen et al. [6] exploraram a classificação de doenças
em imagens de raios-X de tórax.
Smit et al. [7] propuseram um método chamado CheXbert para
classificação de laudos de radiologia.
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Classificação de Dados Multimodais

Arevalo et al. [8] apresentaram o modelo chamado Gated Multimodal
Unit (GMU).
Kiela et al. [9] investigaram vários métodos para classificação
multimodal em larga escala.
Vielzeuf et al. [10] propuseram uma abordagem de fusão multimodal
que integra informações provenientes de dados de múltiplas mídias.
Perez-Rua et al. [11] apresentaram um método de busca para
encontrar arquiteturas de fusão para classificação multimodal.
Kiela et al. [12] propuseram um modelo multimodal que funde
informações de codificadores de texto e imagem.
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Classificação de Dados Multimodais

Pelka et al. [13] propuseram uma abordagem para combinar
palavras-chave geradas automaticamente com imagens radiográficas:

Método para permitir representações de imagens multimodais.
Fusão de informações textuais com imagens radiográficas.
Reconhecimento de partes do corpo e identificação anormalidades nas
imagens.
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Conjunto de Dados
Musculoskeletal Radiographs (MURA)

Formado por imagens de raios-X de estudos musculoesqueléticos de
extremidades superiores do corpo:

Cotovelo, dedo, antebraço, mão, úmero, ombro e pulso.

Cada estudo na base MURA contém uma ou mais imagens
radiográficas e foram rotulados como “normais” ou “anormais” por
radiologistas.
A base possui 40561 imagens radiográficas musculoesqueléticas de
14863 estudos de caso a partir de 12173 pacientes:

Treinamento: 36808.
Validação: 3197.
Teste: 556.
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Conjunto de Dados
Musculoskeletal Radiographs (MURA)

Pulso Ombro Úmero Cotovelo Dedo Mão Antebraço
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Conjunto de Dados
Musculoskeletal Radiographs (MURA)

Exemplos de imagens de radiografia presentes em um mesmo estudo de caso da
região do úmero rotulado como “anormal”.
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Conjunto de Dados
Radiology Objects in COntext (ROCO)

Conjunto de dados composto de imagens de radiologia oriundas de
diferentes modalidades de imagens médicas:

Tomografia Computadorizada (CT), Ultrassonografia, Raios-X,
Mamografia, Ressonância Magnética (MRI), Tomografia por Emissão
de Pósitrons (PET-CT), entre outras.

Keywords: shoulder, scapular, lateral, material,
radiograph, arrow, breakage, view, synthesi

Caption: Radiograph of a shoulder in lateral scapular view
showing breakage of synthesis material (arrow).

CUI: C1306645 Plain x-ray
C0524468 Structure of right shoulder region
C1548003 Radiograph
C0036277 Bone structure of scapula
C0043299 Diagnostic radiologic examination
C0037004 Shoulder

SemTypes: T060 Diagnostic Procedure
T170 Intellectual Product
T121 Pharmacologic Substance
T033 Finding
T023 Body Part, Organ, or Organ Component
T109 Organic Chemical
T029 Body Location or Region
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Conjunto de Dados
CheXpert

Grande conjunto de dados de raios-X de tórax contendo 224316
radiografias a partir de 65240 pacientes.
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Métricas de Avaliação

Acurácia.
Acurácia Balanceada.
Área sob a curva ROC.
Coeficiente Cohen’s kappa.
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Modelos Implementados

Codificador-Decodificador.
DenseNet.
BERT.
Modelo de Fusão.
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Codificador-Decodificador
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Representação do modelo Codificador-Decodificador para a geração de legendas a
partir de imagens radiográficas.
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DenseNet

DenseNet
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Representação do modelo DenseNet utilizado para a classificação e a extração de
características de imagens radiográficas.
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BERT
Bidirectional Encoder Representations from Transformers
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Radiograph of pelvic bones showing fracture
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BERT
Bidirectional Encoder Representations from Transformers
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Modelo de Fusão

BERT DenseNet+

Linear

Linear

Linear
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Geração Automática de Legendas

Exemplo de legendagem em
imagem [14]

No acute cardiopulmonary abnormality. 
Stable appearance of the thoracic aorta.
The right lateral lower lobe is noted in the
right lower right midlung. No large
pleural effusion or focal airspace disease.
Mild interstitial opacities. Atherosclerotic 
calcifications bony structures bilaterally. 
There is no pleural effusion or pneumothorax 
developed in the right lower lobe. 

Exemplo de legendagem em imagem médica [15]
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Geração Automática de Legendas

Conjunto: Ombro
Classe: Normal
Legenda: the right
shoulder is normal

Conjunto: Pulso
Classe: Normal
Legenda: X-ray
showing the of the
right wrist

Conjunto: Ombro
Classe: Anormal
Legenda: X-ray of
the shoulder
showing the
acromioclavicular
joint

Conjunto: Úmero
Classe: Anormal
Legenda: X-ray
showing the
fracture of the right
humerus
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Experimentos Utilizando Redes Neurais Convolucionais
Experimento I: Analisando Transformações

Imagem Original

Fit Pad Stretch
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Experimentos Utilizando Redes Neurais Convolucionais
Experimento I: Analisando Transformações

Acurácia
Acurácia

Balanceada
AUC ROC Kappa

Fit 0,8232 0,8140 0,8720 0,6373
Pad 0,8165 0,8054 0,8723 0,6222
Stretch 0,8274 0,8175 0,8617 0,6453
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Experimentos Utilizando Redes Neurais Convolucionais
Experimento II: Utilizando Redes Pré-Treinadas

Modelos Acurácia
Acurácia

Balanceada
AUC ROC Kappa

DenseNet-121 0,8365 0,8279 0,8874 0,6649
DenseNet-161 0,8374 0,8293 0,8892 0,6671
EfficientNet-B7 0,8274 0,8182 0,8873 0,6458
Inception-v3 0,8290 0,8197 0,8769 0,6491
Inception-v4 0,8315 0,8226 0,8783 0,6546
Inception-ResNet-v2 0,8324 0,8229 0,8864 0,6559
ResNet-18 0,8274 0,8175 0,8617 0,6453
ResNet-152 0,8299 0,8220 0,8780 0,6519
VGG-16 0,8357 0,8254 0,8877 0,6621
VGG-19 0,8282 0,8155 0,8840 0,6450
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Experimentos Utilizando Redes Neurais Convolucionais
Experimento III: Transferência de Aprendizado a Partir de Outros Dados Médicos

Pré-treinamento Acurácia
Acurácia

Balanceada
AUC ROC Kappa

ImageNet 0,8374 0,8293 0,8892 0,6671
ImageNet+CheXpert 0,8332 0,8235 0,8906 0,6574
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Experimentos Utilizando Redes Neurais Convolucionais
Experimento IV: Aumentação de Dados

Imagem original. Inversão horizontal
da imagem original.

Na primeira linha, os recortes realizados na imagem original.
Na segunda linha, as inversões horizontais destes.
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Experimentos Utilizando Redes Neurais Convolucionais
Experimento IV: Aumentação de Dados

Base Acurácia
Acurácia

Balanceada
AUC ROC Kappa

Original 0,8374 0,8293 0,8892 0,6671
Aumentação A 0,8465 0,8370 0,8929 0,6848
Aumentação B 0,8432 0,8355 0,8922 0,6792
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Experimentos Utilizando Redes Neurais Convolucionais
Experimento IV: Aumentação de Dados

Modelo Acurácia
Acurácia

Balanceada
AUC ROC Kappa

DenseNet-161 0,8465 0,8370 0,8929 0,6848
EfficientNet-B7 0,8399 0,8314 0,8913 0,6719
Inception-ResNet-v2 0,8457 0,8369 0,8892 0,6836
VGG-16 0,8374 0,8302 0,8967 0,6676
ResNet-152 0,8349 0,8243 0,8931 0,6602
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Experimentos Utilizando Redes Neurais Convolucionais
Experimento V: Modelos de Ensemble

Baseado em consenso:
Modelo 1
Modelo 2
Modelo 3
Modelo 4
Modelo 5

Média ponderada das probabilidades.
Busca por força bruta.
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Experimentos Utilizando Redes Neurais Convolucionais
Experimento V: Modelos de Ensemble

Baseado em rede neural.

Modelo 1

Modelo N

Final

Arquitetura de rede
neural totalmente
conectada

Modelo 1

Modelo N

Final

Arquitetura de rede
neural com
conectividade esparsa

Máquinas de Vetores de Suporte (SVM).
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Experimentos Utilizando Redes Neurais Convolucionais
Experimento V: Modelos de Ensemble

Modelo Acurácia
Acurácia

Balanceada
AUC ROC Kappa

Modelo Individual (média) 0,8409 0,8319 0,8926 0,6736
Modelo Individual (máximo) 0,8465 0,8370 0,8929 0,6848
Consenso 0,8449 0,8349 0,8753 0,6811
Média Ponderada 0,8641 0,8572 0,9086 0,7222
Esparsamente Conectada 0,8590 0,8504 0,9039 0,7110
Totalmente Conectada 0,8540 0,8467 0,9102 0,7015
SVM 0,8699 0,8638 0,9208 0,7345
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Experimentos Utilizando Redes Neurais Convolucionais
Resultados

Acurácia
Acurácia

Balanceada
AUC ROC Kappa

SVM 0,8484 0,8319 0,8791 0,6724

Eficácia do modelo de ensemble SVM no conjunto de teste.

Acurácia
Acurácia

Balanceada
AUC ROC Kappa

Consenso 0,8593 0,8339 0,8652 0,6899

Eficácia do modelo de ensemble baseado em consenso no conjunto de teste.
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Método Proposto

Avaliação do método proposto:
DenseNet, BERT e Fusão.

Cada estudo de caso pode possuir uma ou mais amostras de imagens:
Probabilidade de anormalidade em cada amostra.

Esquema de votação:

Normal

Normal

Abnormal Normal

DenseNet

BERT

Fusão

Votação
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Método Proposto

DenseNet BERT Fusão Método

Acurácia
Balanceada

Kappa Acurácia
Balanceada

Kappa Acurácia
Balanceada

Kappa Acurácia
Balanceada

Kappa

Cotovelo 0,8537 0,7214 0,6322 0,2562 0,8731 0,7512 0,8634 0,7364
Dedo 0,8222 0,6521 0,6747 0,3446 0,8300 0,6651 0,8294 0,6647
Antebraço 0,8292 0,6652 0,5354 0,0705 0,8471 0,6974 0,8526 0,7114
Mão 0,7680 0,5722 0,4578 -0,0882 0,7835 0,5935 0,7707 0,5745
Úmero 0,9038 0,8074 0,5868 0,1730 0,9039 0,8075 0,9113 0,8222
Ombro 0,7724 0,5456 0,5473 0,0934 0,7737 0,5467 0,7840 0,5673
Pulso 0,8584 0,7390 0,5997 0,1973 0,8806 0,7772 0,8738 0,7672

Média 0,8296 0,6718 0,5762 0,1495 0,8417 0,6912 0,8407 0,6920

Eficácia dos modelos DenseNet, BERT, Fusão e do método proposto, que aplica
uma votação entre os três classificadores.
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Conclusões

Abordagens para a classificação de imagens musculoesqueléticas.
Redes Neurais Convolucionais:

Técnicas clássicas.
Etapas de pré-processamento.
Experimentações de forma incremental.

Abordagem multimodal:
Desafio de gerar legendas.
Combinação de imagens com textos gerados automaticamente.
Ponto positivos e negativos.
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Questões de Pesquisa
Questão de Pesquisa - 1

Qual é o impacto de diferentes formas de fusão no processo de
classificação?
O ensemble de classificadores utilizando SVM apresentou resultados
promissores durante os experimentos realizados, entretanto, esta técnica
possui pontos negativos relacionados ao alto sobreajuste do modelo.
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Questões de Pesquisa
Questão de Pesquisa - 2

A utilização de uma abordagem multimodal, no contexto de dados
médicos, pode produzir resultados melhores aos resultados utilizando
apenas imagens e textos?
A utilização de uma abordagem multimodal apresentou um ganho nos
valores das métricas analisadas em comparação à eficácia das abordagens
individuais.
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Questões de Pesquisa
Questão de Pesquisa - 3

É possível gerar, com boa qualidade, dados textuais de legendas
artificiais para imagens de radiografias musculoesqueléticas?
Muitos trabalhos demonstraram bons resultados para a tarefa de
legendagem de imagens em geral. Entretanto, ao analisar alguns trabalhos
que abordam esta tarefa no contexto de imagens médicas, constatamos
que há uma carência de conjuntos de dados anotados, com os mais
variados tipos de dados médicos.
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Trabalhos Futuros

Abordagem utilizando redes neurais convolucionais:
Prevenir o sobreajuste.
Analisar outros conjuntos de dados médicos.

Abordagem multimodal:
Geração de legendas.
Modelos baseados em transformers.
Explorar outros métodos de fusão.

Potencial para ser estendido para outras especialidades médicas,
combinando os metadados com outras modalidades existentes de
imagens.
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Experimentos Utilizando Redes Neurais Convolucionais
Mapas de Ativação dos Modelos

Original VGG-16 EfficientNet-B7 InceptionResNet-v2

DenseNet-161 ResNet-152 Ensemble
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Considerações Sobre o Método Proposto

<start> the of the the of the
the of the <end>

<start> postoperative x-ray of the
patient showing the fracture of the
right femur <end>

Imagem original Mapa de calor

<start> the same case as in figure 1
the right hand is normal <end>

<start> lateral view of the ankle showing
a lytic lesion in the distal tibia<end>

Legenda gerada e classificação

DenseNet: anormal ✓
Fusão: anormal ✓

✓BERT: anormal

Final: anormal ✓

DenseNet: normal ✓
Fusão: normal ✓

✓BERT: normal

Final: normal ✓

DenseNet: anormal ✓
Fusão: anormal ✓

✘BERT: normal

Final: anormal ✓

DenseNet: normal ✘
✓BERT: anormal

Fusão: normal ✘
Final: normal ✘
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