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Resumo

Distúrbios musculoesqueléticos, muitas vezes caracterizados por dores agudas ou crônicas,
limitam a capacidade de um indivíduo em realizar atividades de rotina. Os distúrbios
ocorrem com frequência e determinar se um estudo radiográfico apresenta a estrutura
óssea “normal” ou “anormal” é uma tarefa crítica na radiologia.

Sistemas de auxílio ao diagnóstico possuem o potencial de aliviar a sobrecarga de mé-
dicos e diminuir a ocorrência de diagnósticos incorretos, entretanto, formular métodos de
sucesso para a classificação automática apresenta vários desafios. Técnicas de aprendizado
de máquina profundo têm sido cada vez mais aplicadas nesse tipo de problemas, com o
objetivo de fornecer resultados mais precisos nas tarefas de classificação, tanto em imagens
quanto em textos médicos, assim como na geração automática de relatórios médicos.

Neste estudo, avaliamos o uso de diferentes redes neurais convolucionais para detectar
anormalidades musculoesqueléticas por meio de exames de raios-X e averiguar o impacto
de diversas técnicas aplicadas de forma incremental ao modelo. Baseado nos experimentos
realizados, os melhores resultados foram obtidos por meio de uma estratégia de ensemble,
em que empregamos uma máquina de vetores de suporte (SVM) para combinar as saídas
dos diferentes modelos utilizados.

Nesta pesquisa, investigamos a influência da fusão de características de diferentes
modalidades visando melhorar a detecção de anormalidades musculoesqueléticas. Os re-
sultados obtidos indicam que utilizar uma abordagem multimodal apresenta uma melhora
nos resultados quando comparado com os resultados de classificação utilizando imagens e
textos individualmente.

Duas bases de dados médicos disponíveis publicamente foram utilizadas nos nossos ex-
perimentos para validar as arquiteturas propostas. Diversas métricas quantitativas foram
calculadas para demonstrar a eficácia da classificação de imagens musculoesqueléticas.



Abstract

Musculoskeletal disorders, often characterized by acute or chronic pain, limit an indi-
vidual’s ability to perform routine activities. Musculoskeletal disorders occur frequently
and determining whether a radiographic study presents the “normal” or “abnormal” bone
structure is a critical task in radiology.

Diagnostic aid systems have the potential to relieve physicians’ overload and reduce the
occurrence of incorrect diagnoses, however, formulating successful methods for automatic
classification presents several challenges. Deep learning techniques have been increasingly
applied to these types of problems, with the purpose of providing more accurate results
in the classification tasks, both in images and medical texts, as well as in the automatic
generation of medical reports.

In this study, we evaluate the use of different convolutional neural networks to detect
musculoskeletal abnormalities by means of X-ray examinations and investigate the impact
of various techniques applied incrementally to the model. Based on the experiments
carried out, the best results were obtained through an ensemble strategy, in which we
employ a support vector machine (SVM) to combine the outputs of the different models
used.

In this research, we investigated the influence of the fusion of characteristics of different
modalities in order to improve the detection of musculoskeletal abnormalities. The results
obtained indicate that using a multimodal approach presents an improvement in the
results when compared to the classification results using images and texts individually.

Two publicly available medical databases were used in our experiments to validate the
proposed architectures. Several quantitative metrics were calculated to demonstrate the
effectiveness of the musculoskeletal image classification.
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17

Capítulo 1

Introdução

Neste capítulo, descrevemos o problema a ser investigado nesta dissertação, os objetivos,
as contribuições, as questões de pesquisa que serviram para guiar este trabalho, bem como
a organização do restante do texto.

1.1 Descrição do Problema

Distúrbios musculoesqueléticos, muitas vezes caracterizados por dores agudas ou crôni-
cas, limitam significativamente a mobilidade, a aptidão e a capacidade funcional de um
indivíduo, reduzindo, por exemplo, sua capacidade de desenvolver atividades de rotina,
trabalho ou lazer. Lesões musculoesqueléticas ocorrem com frequência e, por isso, repre-
sentam um problema relevante, pois determinar se um estudo radiográfico apresenta a
estrutura óssea “normal” ou “anormal” é uma tarefa crítica na área de radiologia, dado
o fato de que, por exemplo, ao interpretar um estudo como “normal”, elimina-se a neces-
sidade de os pacientes se submeterem a procedimentos ou diagnósticos adicionais, o que
pode representar um grave risco em caso de erro [75].

Imagens de raios-X são um dos exames radiológicos mais acessíveis e comumente uti-
lizados para detectar e localizar anormalidades em estudos radiográficos. O processo de
interpretar exames em imagens é uma tarefa normalmente complexa. Os profissionais
médicos são responsáveis por examinar e interpretar uma grande quantidade de imagens
diariamente para realizar diagnósticos [51]. Métodos automáticos podem reduzir erros
médicos e beneficiar departamentos médicos, reduzindo o custo por exame [51,56].

Para facilitar o processo de diagnóstico e interpretação automática de imagens biomé-
dicas, muitos sistemas de auxílio ao diagnóstico (Computer Aided Diagnosis - CAD), que
fazem uso de técnicas de processamento de imagens e visão computacional combinadas
com os recentes avanços de aprendizado de máquina profundo, têm sido desenvolvidos
para esses procedimentos médicos [50, 67].

Há várias tarefas aplicadas a imagens médicas que podem auxiliar médicos e especialis-
tas da área de saúde durante os exames, tais como detecção e segmentação de lesões [61].
Para a tarefa de classificação, diversas metodologias têm sido exploradas e alguns dos tra-
balhos de maior sucesso incluem classificadores como K-Vizinho mais Próximo (K-Nearest
Neighbors - KNN) [57], Máquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines -
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SVM) [22] e Florestas Aleatórias (Random Forests - RF) [62]. Muitos estudos também
utilizam Redes Neurais (Neural Networks - NN) [64,94], combinando uma ampla gama de
técnicas, como aprendizado profundo, processamento de imagens e visão computacional,
para interpretar automaticamente imagens radiográficas [25,50].

A classificação de raios-X encontra aplicação em uma variedade de distúrbios médicos.
Ela é normalmente utilizada em estudos que envolvem a região do tórax [7, 101] para
classificação de câncer de mama [27, 100] ou câncer de pulmão [70], além de estudos em
diferentes regiões do corpo, como detecção de osteoartrite de joelho [49] ou anormalidades
musculoesqueléticas em geral [71,75].

Métodos de aprendizado profundo são o estado da arte em tarefas de classificação
na área médica. Redes Neurais Convolucionais Profundas (Deep Convolutional Neural
Networks - DCNN) são amplamente utilizadas principalmente em domínios de imagem [16,
75] e, recentemente, muitos métodos de Processamento de Linguagem Natural (Natural
Language Processing - NLP) foram desenvolvidos para extrair rótulos a partir de textos
de relatórios médicos [3, 73].

Apesar da importância dessas tarefas, muitas vezes elas são consideradas complexas,
pois se faz necessária uma grande quantidade de dados e de recursos que nem sempre
estão disponíveis ou facilmente acessíveis. Além desse fato, o treinamento de modelos
de aprendizado profundo tipicamente requer alto poder computacional, que muitas vezes
pode ser limitado.

1.2 Objetivos

Os principais objetivos deste trabalho incluem a avaliação de técnicas e processos que
melhorem a detecção de anormalidades em imagens musculosqueléticas, além da proposi-
ção e implementação de um método que combina informações multimodais de imagens e
textos para realizar uma classificação.

Para alcançar esses objetivos gerais, os seguintes tópicos foram definidos:

• Avaliação de desempenho da classificação utilizando modelos clássicos já existentes
na literatura.

• Definição de técnicas e dos processos a serem aplicados nas imagens.

• Avaliação de diferentes abordagens de ensemble dos modelos.

• Geração de textos artificiais a partir das imagens.

• Avaliação da fusão entre métodos multimodais.

1.3 Contribuições

As principais contribuições que foram derivadas a partir do desenvolvimento deste traba-
lho de pesquisa incluem:

• Desenvolvimento e avaliação de diferentes métodos de ensemble.
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• Avaliação de um método multimodal no problema de classificação de imagens mus-
culoesqueléticas.

1.4 Questões de Pesquisa

Para guiar o desenvolvimento deste trabalho de pesquisa, além de auxiliar o refinamento
dos resultados para os problemas investigados, algumas questões de pesquisa (QP) foram
formuladas:

• QP1: Qual é o impacto de diferentes formas de ensemble no processo de classifica-
ção?

• QP2: A utilização de uma abordagem multimodal, no contexto de dados médicos,
pode produzir resultados melhores que os resultados utilizando apenas imagens e
textos?

• QP3: É possível gerar, com boa qualidade, dados textuais de legendas artificiais
para imagens de radiografias musculoesqueléticas?

1.5 Publicações

Os seguintes artigos foram publicados a partir do desenvolvimento deste trabalhos de
pesquisa:

• L. Braz, V. Teixeira, H. Pedrini, Z. Dias. Image-Text Integration Using a Multi-
modal Fusion Network Module for Movie Genre Classification. 11th International
Conference on Pattern Recognition Systems (ICPRS). Curicó, Chile, March 17-19,
2021.

• L. Braz, V. Teixeira, H. Pedrini, Z. Dias. ImTeNet: Image-Text Classification
Network for Abnormality Detection and Automatic Reporting on Musculoskeletal
Radiographs. Brazilian Symposium on Bioinformatics (BSB). Online Meeting, pp.
150-161, November 23-27, 2020.

• G. Sato, L. Braz, Z. Dias. Classification of Musculoskeletal Abnormalities with
Convolutional Neural Networks. Brazilian Symposium on Bioinformatics (BSB).
Online Meeting, pp. 69-80, November 23-27, 2020.

• V. Teixeira, L. Braz, H. Pedrini, Z. Dias. DuaLAnet: Dual Lesion Attention
Network for Thoracic Disease Classification in Chest X-Rays. 27th International
Conference on Systems, Signals and Image Processing (IWSSIP). Rio de Janeiro-
RJ, Brazil, pp. 69-74, June 3-5, 2020.
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1.6 Organização do Texto

O restante do texto está organizado da seguinte forma. No Capítulo 2, revisamos alguns
conceitos relevantes relacionados aos problemas investigados. No Capítulo 3, apresen-
tamos alguns trabalhos relacionados à classificação de imagens e textos médicos e às
abordagens multimodais. No Capítulo 4, descrevemos as bases de dados e as métricas de
avaliação utilizadas nos experimentos. No Capítulo 5, descrevemos o método proposto em
que tratamos o problema de classificação de anormalidades musculoesqueléticas utilizando
uma abordagem multimodal com imagens e textos médicos. No Capítulo 6, apresentamos
e discutimos os resultados obtidos após uma série de experimentações com redes neurais
convolucionais combinadas com diversas técnicas para detectar anormalidades em imagens
de raio-X. Os resultados obtidos a partir da aplicação do método proposto são também
reportados e analisados. No Capítulo 7, apresentamos as conclusões e possíveis tópicos e
abordagens para trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Conceitos Relacionados

Neste capítulo, apresentamos conceitos importantes que serão utilizados ao longo do tra-
balho, de modo a facilitar a compreensão do método proposto. Estes conceitos estão
associados desde a temas mais gerais, tais como Radiologia, Visão Computacional e Pro-
cessamento de Linguagem Natural, até temas mais específicos, tais como Sistemas de
Auxílio ao Diagnóstico, Redes Neurais, Transformers, Aumentação de Dados e Transfe-
rência de Aprendizado.

2.1 Radiologia

A radiologia é um ramo da medicina que utiliza imagens dos órgãos do corpo para detec-
ção, interpretação e diagnóstico de doenças [66]. Estas imagens são geradas por meio do
uso de radiações, permitindo a visualização de ossos, órgãos ou estruturas do corpo [65].

A radiologia é vital para o diagnóstico de uma variedade de doenças, como câncer e
pneumonia, sendo utilizada em diversos procedimentos médicos, incluindo cirurgia, pe-
diatria, obstetrícia, análise de traumas, medicina emergencial, entre outros. As imagens
radiológicas incluem a radiografia, a tomografia computadorizada, a ressonância magné-
tica, a ultrassonografia e a mamografia [17].

Uma das principais vantagens das radiografias é o seu baixo custo de produção [35],
sendo facilmente acessíveis para exames. Imagens radiográficas são produzidas por meio
do uso de radiação ionizante [17]. Várias bases de dados disponíveis publicamente, tais
como MURA [75] e CheXpert [39], são formadas por radiografias.

2.2 Sistemas de Auxílio ao Diagnóstico

Sistemas de Auxílio ao Diagnóstico (Computer-Aided Diagnosis - CAD) são mecanis-
mos que dão assistência a médicos na interpretação de dados médicos. Sistemas CAD
combinam técnicas de processamento de imagens, processamento de linguagem natural,
aprendizado de máquina e reconhecimento de padrões, para auxiliar especialistas médicos
no processo de diagnóstico.

Sistemas CAD são principalmente utilizados no contexto de imagens médicas, abran-
gendo uma variedade de modalidades de imagens incluindo radiografia, tomografia com-
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putadorizada, ressonância magnética e ultrassonografia, em tarefas como detecção, clas-
sificação ou segmentação de lesões, tumores e fraturas [67].

Diversos fatores podem afetar e comprometer os laudos e diagnósticos realizados por
um ser humano, como a presença de ruído nas imagens dos exames, a similaridade entre
observações normais e anormais (por exemplo, tumores benignos e malignos) e o estado
físico e mental dos radiologistas [77].

Devido ao grande volume de dados médicos gerados de exames em pacientes, a tarefa
de diagnóstico pelos especialistas é complexa e suscetível a erros. Sistemas CAD possuem,
como finalidade, melhorar a precisão dos diagnósticos, buscando detectar e classificar anor-
malidades ou doenças presentes nos exames, podendo ser utilizados como uma “segunda
opinião”, os quais têm demonstrado ser úteis ao reduzir erros [77].

2.3 Visão Computacional

Visão computacional é um ramo da Ciência da Computação que visa produzir descrições
precisas de objetos físicos a partir de imagens [8]. A visão computacional busca descrever
o mundo real, reconstruindo suas propriedades, tais como forma, iluminação e cores, de
modo a fornecer às máquinas a habilidade de reconhecer e interpretar imagens de maneira
tão eficiente quanto os seres humanos [88,92].

A área de visão computacional possui uma ampla variedade de aplicações, por exemplo,
navegação de robôs, inspeção industrial, recuperação de imagens, análise de imagens
médicas, reconhecimento e detecção de faces, segurança e vigilância, entre outras.

A visão computacional é um dos campos mais impactados com o advento das técnicas
de aprendizado profundo [89]. Com a necessidade de classificar e interpretar imagens auto-
maticamente, grandes volumes de dados têm sido criados e disponibilizados. O surgimento
de estruturas, como camadas convolucionais em redes neurais, também tem contribuído
para o avanço da área.

Muitos modelos de aprendizado de máquina profundo para visão computacional têm
sido utilizados para o reconhecimento ou a detecção de objetos e formas, transcrição de
símbolos presentes em uma imagem, segmentação e classificação de objetos [29].

2.4 Processamento de Linguagem Natural

Processamento de Linguagem Natural é um campo da Inteligência Artificial que consiste
na manipulação de elementos da linguagem natural, como fala e texto. A partir de meios
para lidar com esse tipo de informação, os computadores podem extrair informações
relevantes de textos como, por exemplo, na tarefa de sumarização, em que, ao receber um
texto completo como entrada, o modelo pode construir um resumo a partir do contexto
passado como entrada [45].

Para Ruder et al. [79], a área de processamento de linguagem natural tem como obje-
tivo ensinar os computadores a ler, compreender e inferir significado das línguas naturais.
Muito mais do que uma simples ferramenta de manipulação simbólica, um modelo de
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inteligência artificial pode permitir uma compreensão do contexto a partir de um modelo
de linguagem.

O processamento de linguagem natural utiliza abordagens que se baseiam em um
conjunto de teorias e tecnologias, aplicando abordagens computacionais para analisar e
representar elementos linguísticos, com o propósito de alcançar uma capacidade de pro-
cessamento de linguagem semelhante ao ser humano para desempenhar inúmeras tarefas
ou aplicações [58].

Os fundamentos de processamento de linguagem natural estão ligados a várias dis-
ciplinas da Ciência da Computação, Linguística, Matemática, Psicologia, entre outras
áreas [45]. Suas aplicações englobam uma série de domínios de estudo, tais como sumari-
zação de texto, recuperação de informações, reconhecimento de voz e tradução automática.
Esta última consiste no modelo receber uma frase (sequência de palavras) em uma deter-
minada língua natural e emitir como resposta uma frase equivalente em uma outra língua
humana [29,45].

Os métodos de processamento de linguagem natural são baseados em modelos de
linguagem, responsáveis por definir uma distribuição de probabilidade sobre as sequências
de palavras ou caracteres em dados de linguagem natural [29].

2.5 Classificação

Modelos baseados em redes neurais, em especial, redes neurais profundas, têm apresen-
tado ótimos resultados em tarefas de classificação em geral e representam atualmente
o estado da arte nesse tipo de atividade [34, 91], sendo utilizados em inúmeros proble-
mas envolvendo não apenas imagens, tais como classificação [53], recuperação [83], reco-
nhecimento e detecção de faces e objetos [11, 86], mas também textos para classificação
automática [37,105], categorização [43,44], tradução [96], entre outras aplicações [59,84].

A tarefa de classificação é utilizada para predizer a qual classe (ou categoria) uma
instância de dados pertence. Algoritmos de aprendizado de máquina para classificação são
utilizados em problemas como filtragem de spam em e-mails, categorização de documentos,
reconhecimento de imagens e reconhecimento de manuscritos. Um exemplo de problema
de classificação comumente encontrado na literatura é o reconhecimento de objetos, em
que a entrada é uma imagem e a saída geralmente é um valor numérico que identifica
cada objeto presente na imagem [29].

No paradigma de aprendizado supervisionado, um modelo de classificação recebe como
entrada um conjunto de dados rotulados, em que cada rótulo representa a classe à qual
o dado pertence. O aprendizado supervisionado consiste em, a partir de dados de treina-
mento, associar uma informação de “resposta” como um rótulo ou classe a um conjunto de
amostras. Assim, o termo supervisionado origina-se da ideia de que um rótulo y é forne-
cido por um instrutor ou professor que ensina o modelo de aprendizado de máquina o que
deve ser feito [29]. Se esses rótulos forem textuais, podem ser atribuídas transformações
que os convertem para vetores numéricos. Em uma classificação binária, por exemplo,
esses rótulos geralmente são representados pelos valores inteiros 0 e 1.
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2.6 Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais, comumente denominadas Redes Neurais, tiveram a sua mo-
tivação na neurociência, onde surgiram inspiradas nos neurônios do cérebro humano, que
são interconectados e transferem informações entre si por meio de impulsos elétricos.
Dessa forma, uma rede neural é composta por unidades de processamento chamadas de
“neurônios artificiais” ou perceptrons [78], que estão conectadas por meio de pesos sináp-
ticos. No processo de aprendizado da rede, esses pesos são ajustados a fim de alcançar o
objetivo desejado. Perceptron multicamadas (do inglês Multilayer Perceptron - MLP) é a
denominação dada às redes neurais compostas por várias camadas de neurônios.

As camadas de uma MLP são denominadas (i) camada de entrada, em que são re-
cebidos os valores dos dados de entrada e repassados para a próxima camada da rede;
(ii) camadas intermediárias, também chamadas de camadas ocultas, que realizam o pro-
cessamento dos valores de entrada; (iii) camada de saída, que é a última camada da rede,
em que o resultado proveniente das camadas anteriores é apresentado. Na Figura 2.1,
ilustramos uma rede neural contendo 4 neurônios na camada de entrada, 8 neurônios em
cada uma das duas camadas intermediárias e 2 neurônios na camada de saída.

Figura 2.1: Ilustração de uma rede neural artificial contendo quatro camadas.

No processo de treinamento de uma rede neural, os pesos sinápticos são atualizados a
fim de reduzir o erro na saída da rede baseado em uma função de perda. No algoritmo de
retropropagação (backpropagation), o erro é calculado de acordo com os desvios entre o
que é esperado como saída e o que é obtido pelos neurônios da camada de saída da rede.
O valor de erro é propagado de volta à rede, atualizando os pesos das conexões entre cada
neurônio, de modo a minimizar o erro resultante ao final [32].

2.6.1 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais (do inglês Convolutional Neural Networks - CNN) [55] são
um tipo de redes neurais profundas que empregam filtros convolucionais em suas camadas,
que permitem extrair características de partes específicas de uma imagem, possibilitando
também uma representação mais eficaz dos dados [29]. As CNNs representam atualmente
o estado da arte em inúmeros problemas de Visão Computacional como classificação de
imagens [53], reconhecimento e detecção de objetos [28,76], segmentação de imagens [33],
entre outros.
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As camadas convolucionais consistem em diversos neurônios responsáveis por aplicar
filtros em partes específicas da imagem de entrada. Cada neurônio está conectado a um
conjunto de neurônios da camada anterior e, para cada conexão, é atribuído um peso,
chamado de peso sináptico. Os pesos da entrada de cada neurônio são combinados entre
si e passados para a camada seguinte [95]. Estes pesos atribuídos às conexões entre os
neurônios desempenham o papel de um filtro convolucional aplicado no domínio espacial.
Dessa forma, na etapa de treinamento da rede, esses filtros são ajustados para que sejam
ativados na presença de características relevantes identificadas na entrada.

Enquanto em redes neurais tradicionais cada neurônio de uma camada está conectado
a todas as unidades de neurônios da camada seguinte, chamadas de camadas totalmente
conectadas (Fully Connected Layer), os neurônios das camadas convolucionais utilizam
uma conectividade local, como ilustrado na Figura 2.2, em que cada neurônio na camada
N está conectado a apenas alguns neurônios da camada N +1, ao invés de se conectarem
a todos os neurônios da camada. Neurônios de uma mesma camada são agrupados e
suas saídas formam mapas de características, como representado pela região em azul na
Figura 2.2. Um mapa de características é produzido a partir da aplicação de operações
de convolução da imagem de entrada com os filtros das camadas convolucionais.

Camada N+1

Camada N

Camada N−1

Figura 2.2: Exemplo da conectividade local de uma rede neural convolucional. A região
em azul na camada N+1, destacada na imagem, representa um mapa de características,
definido como o agrupamento de neurônios de uma mesma camada.

Além das camadas convolucionais, há dois outros tipos importantes de camadas que
compõem uma CNN: camadas de pooling e camadas totalmente conectadas. A camada
de pooling, visa reduzir o tamanho da entrada. A operação de pooling reduz a dimen-
sionalidade da informação de entrada, mantendo informações relevantes. Há diferentes
tipos de pooling, tais como a soma (sum pooling), a média (average pooling) e o valor
máximo (max pooling). Este último consiste em substituir os valores de uma região pelo
valor máximo da mesma. Na Figura 2.3, ilustramos o resultado da aplicação da operação
de max pooling, em que é possível observar a redução no tamanho da entrada, causando
uma redução na quantidade de processamento necessário nas próximas camadas da rede.

Algumas das redes (ou família de redes) neurais convolucionais bastante comuns na
literatura que apresentam bons resultados em competições como ImageNet [81] são: VGG-
Net [85], ResNet [34], DenseNet [38], EfficientNet [93] e Inception [14,90].

A arquitetura de rede DenseNet (do inglês Dense Convolutional Network) conecta
cada camada a todas as outras camadas subsequentes. Enquanto muitas redes convoluci-
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Figura 2.3: Aplicação da operação de max pooling em uma imagem 4×4 utilizando uma
máscara 2×2.

onais tradicionais contendo N camadas possuem N conexões, as redes do tipo DenseNet
possuem N(N+1)

2
conexões e, para cada camada, os mapas de características das camadas

anteriores são usados como entrada e o mapa de característica gerado é utilizado como
entrada para as camadas seguintes.

As arquiteturas de redes do tipo DenseNet apresentaram melhorias significativas com-
parado ao estado da arte em CIFAR-10 e CIFAR-100 [52], SVHN [69] e ImageNet [20],
sendo necessário menos memória e poder computacional para atingir alto desempenho [38].

2.6.2 Redes Neurais Recorrentes

Redes Neurais Recorrentes (do inglês Recurrent Neural Networks - RNN) [80] são um
tipo de rede neural artificial que, além das conexões entre as camadas, incluem também
ligações entre neurônios adjacentes, introduzindo uma noção de tempo [60]. Esse tipo
de rede neural foi projetado para processar sequências de valores, como texto, genomas,
séries numéricas, entre outros dados.

Uma RNN é ilustrada na Figura 2.4. As redes recorrentes recebem como entrada
não apenas um valor, mas também valores anteriores no tempo. Um laço permite que
informações sejam passadas e armazenadas de uma etapa para a outra da rede.

h(t) h(t+1) h(t+n) 

X(t-1) X(t) X(t+1) X(t+n) 

h(t-1) 

f fff

...

Figura 2.4: Ilustração de uma rede recorrente. A rede processa as informações da entrada
x no tempo t incorporando-as ao estado que é transmitido ao longo do tempo.

A redes recorrentes possuem um estado interno (memória) para processar sequências
de entradas de tamanhos variáveis. Assim, as informações sequenciais são preservadas
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nos estados da rede à medida que elas avançam na rede e são processadas pelos outros
estados.

Um dos principais problemas de redes recorrentes é o desaparecimento do gradiente,
que ocorre quando o gradiente se torna cada vez menor e os parâmetros da rede não sofrem
alterações significativas, dificultando assim o aprendizado de longas sequências de dados.
Há também o problema de explosão do gradiente, que ocorre quando o valor do gradiente
aumenta exponencialmente. Em ambos os casos, nenhum aprendizado real é feito.

As redes do tipo memória de curto e longo prazo (Long Short-Term Memory -
LSTM) [36] surgiram para lidar com os problemas comuns que ocorrem com as redes
neurais recorrentes. As redes LSTM possuem um mecanismo de memória capaz de “lem-
brar” valores em determinados intervalos, sendo adequadas para tarefas de classificação e
predição baseadas em dados de séries temporais com intervalos de tempo e duração não
definidos.

Este mecanismo de memória é útil, por exemplo, na tarefa de legendagem de imagens,
em que as células de memórias da rede aprendem, em cada intervalo de tempo, quais
informações de entrada já foram observadas até aquele momento [99].

2.7 Transformers

Os transformers [97] são uma arquitetura baseada em mecanismos de atenção, responsá-
veis por, dada uma sequencia de entrada, decidir em cada etapa quais partes da sequência
são importantes e que devem ser focadas para realizar determinada tarefa.

Os transformers surgiram como uma alternativa às redes recorrentes, pois, assim como
as redes neurais recorrentes, os transformers vêm sendo utilizados principalmente no
campo de processamento de linguagem natural, projetados para lidar com dados sequen-
ciais, tais como textos, em tarefas de classificação, tradução e sumarização.

Enquanto as rede neurais convolucionais permitem ser paralelizáveis, as redes recor-
rentes não possuem essa característica, entretanto, têm como vantagem o fato de serem
capazes de lidar com entradas de tamanho variáveis, conseguindo manter informações de
dependência entre uma sequência, característica que não está presente nas redes neurais
convolucionais. Já os transformers buscam suprir essas deficiências, sendo paralelizáveis
como as redes neurais convolucionais, bem como são capazes de lidar com entradas de
tamanhos variáveis [1].

A ideia por trás dos transformers é lidar com as dependências de informações se-
quenciais da entrada por meio de mecanismos de atenção e funções de recorrência. A
arquitetura de um transformer é composta de um codificador e um decodificador. O
bloco do codificador possui uma camada de Atenção Multi-Cabeça (do inglês Multi-Head
Attention) [97], seguida por uma camada simples de rede neural, ambas possuem cone-
xões residuais e uma normalização. O bloco decodificador, é composto por duas camada
de Atenção Multi-Cabeça, sendo uma delas uma camada Mascarada de Atenção Multi-
Cabeça (do inglês,Masked Multi-Head Attention), e recebe uma representação contínua do
codificador e gera uma única saída, ao passo que é retroalimentado com a saída anterior.

Uma outra estrutura importante presente na arquitetura dos transformers é o módulo
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de codificação posicional, responsável por manter as informações sobre as posições dos
tokens na sequência de entrada. Assim, para cada token, um valor é atribuído baseado na
sua posição dentro da sequência, no tamanho do embedding e na profundidade do modelo.

Apesar do alto custo de tempo e de memória, os transformers vêm apresentando bons
desempenhos em várias tarefas a que são submetidos e representam o estado da arte em
diversos problemas de processamento de linguagem natural [13,18,21].

2.7.1 BERT

O BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [21] é uma arqui-
tetura que utiliza transformers, em especial, utiliza apenas o mecanismo codificador dos
transformers para gerar um modelo de linguagem. O termo bidirecional é relativo à ar-
quitetura do BERT, que utiliza modelos de linguagem mascarada para permitir que este
seja pré-treinado utilizando representações bidirecionais, ou seja, é capaz de ler toda a
sequência de palavras de uma vez, ao invés de ler a entrada de texto de maneira sequencial
– tanto da esquerda para a direita quanto da direita para a esquerda. O BERT recebe
como entrada uma soma de três embeddings : o embedding dos tokens da sentença, o de
segmentação e outro de codificação posicional. O token [CLS] é o token especial utilizado
em tarefas de classificação, enquanto o token [SEP] é utilizado para indicar uma separa-
ção de sentenças, por exemplo, para tarefas do tipo Question-Answering [1]. A Figura 2.5
ilustra o formato de entrada do modelo BERT.

E0 E1 E2 E3 E4 E5 E6 E8 E10E9E7

E[CLS] Eradio E##graph Eof Epe E##l E##vic Ebones Eshowing Efracture E[SEP]

[CLS] ##graph showingradio of pe ##l ##vic bones fracture [SEP]

+ + + + + ++ + + + +

+ + + + + ++ + + + +
EA EA EA EA EA EA EA EA EAEAEA

Entrada

Token

Segmento

codificação
posicional

Radiograph of pelvic bones showing fracture

Figura 2.5: Ilustração do formato da entrada do modelo BERT [21]. Acima, em negrito,
o texto original a ser formatado. A entrada é formada pela concatenação dos embeddings
(representados pelos blocos E) dos tokens, da segmentação e do codificador posicional.

O modelo BERT é pré-treinado de maneira não-supervisionada, por meio de duas
tarefas: modelo de linguagem mascarada (do inglêsMasked Language Model), que consiste
em predizer os tokens que estão mascarados com o token especial [MASK]; e predição de
próxima sentença (do inglês Next Sentence Prediction), que consiste em uma classificação
binária, para verificar se uma sentença é continuação da sentença passada como entrada
para o modelo.

O BERT possui como proposta poder ser utilizado como um modelo base já trei-
nado, sendo apenas necessária a realização de ajuste fino para tarefas específicas, gerando
modelos que representam o estado da arte em diversos problemas de processamento de
linguagem natural e impulsionando seu uso na literatura.
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O BERT apresenta duas versões: (i) uma base (BERT-base) com 12 camadas de
atenção de 12 cabeças e uma camada oculta com 768 neurônios, totalizando 110M de
parâmetros e (ii) uma profunda (BERT-large) com 24 camadas de atenção de 16 cabeças
e uma camada oculta de 1024, totalizando 340M de parâmetros. Neste trabalho de
pesquisa, utilizamos o BERT em sua versão base.

2.8 Aumentação de Dados

Aumentação de Dados (Data Augmentation) é uma técnica, ou um conjunto de técnicas,
para gerar novas amostras a partir de outras presentes no conjunto de dados, a fim de
elevar a generalidade do modelo. Esta técnica visa melhorar a eficácia de um modelo na
etapa de treinamento dos dados, pois uma das grandes preocupações durante o processo
de aprendizagem é o problema de sobreajuste (overfitting).

O sobreajuste ocorre tipicamente quando o conjunto de dados utilizado é pequeno ou
não representativo o suficiente e consiste no fato de a rede memorizar os dados de treina-
mento, aprendendo padrões específicos das amostras do conjunto. Dessa forma, quando
a rede é submetida a um novo conjunto, ela não é capaz de generalizar satisfatoriamente
seu desempenho, comprometendo a tarefa de classificação.

Há várias estratégias possíveis para realizar a aumentação de dados. Métodos comuns
aplicam combinações de transformações geométricas e radiométricas da área de proces-
samento de imagens, tais como translação, rotação, perspectiva, cisalhamento, adição ou
remoção de ruído, borramento, entre outras operações.

Na Figura 2.6, apresentamos o resultado do processo de aumentação de dados, em que
foram geradas 4 novas imagens a partir de uma amostra original (Figura 2.6a) por meio
da aplicação de operações como rotações, translações e cisalhamentos em determinados
ângulos. O principal objetivo é fazer com que, na etapa de treinamento, o modelo receba
imagens com maior variabilidade, favorecendo a generalização dos resultados pela rede.

2.9 Transferência de Aprendizado

A técnica de Transferência de Aprendizado (do inglês Transfer Learning) é utilizada com
o objetivo de reusar parte do “aprendizado” já adquirido por um modelo, aproveitando-o
com o intuito de resolver novas tarefas, reduzindo assim o tempo necessário para treinar
um novo modelo de rede neural profunda [15]. Esta técnica visa reutilizar informações
aprendidas por um modelo anterior, em que essas informações são consideradas adequadas
para uma nova tarefa. Isto traz benefícios no sentido de que pode suprir a falta de dados
na etapa de treinamento dos modelos [67].

Como os modelos de aprendizado profundo normalmente requerem uma grande quan-
tidade de dados para serem treinados e nem sempre essa quantidade de dados se encontra
disponível ou acessível, a realização desta tarefa torna-se complexa. Dessa forma, uma
prática comum é treinar uma rede convolucional com uma grande base de dados pública,
tal como a ImageNet [81], que contém 1,2 milhões de imagens divididas em 1000 classes,
e utilizar essa rede como uma inicialização dos pesos ou extrator de características para
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(a) Imagem original (b) Imagens geradas a partir de aumentação de dados.

Figura 2.6: Exemplo de aumentação de dados em que 4 novas imagens (b) foram geradas
a partir de uma imagem original (a). Os métodos aplicados para aumentação foram, da
esquerda para a direita, rotação, cisalhamento, translação e ampliação.

a nova tarefa.
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Capítulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capítulo, descrevemos alguns trabalhos e estudos existentes na literatura para a clas-
sificação de imagens e textos, bem como abordagens multimodais aplicadas em diferentes
domínios, principalmente no contexto de dados médicos.

Métodos de aprendizado profundo são atualmente o estado da arte na resolução de
várias tarefas nos campos de visão computacional e processamento de linguagem natural
em problemas relacionados à classificação de imagens e textos, bem como envolvendo uma
abordagem multimodal desses dados.

3.1 Classificação de Imagens e Textos Médicos

A tarefa de classificação automática de imagens médicas vem sendo amplamente explorada
para diversos tipos de imagens em diferentes áreas da medicina. Consequentemente,
inúmeras abordagens de aprendizado de máquina surgiram na literatura para a resolução
desses problemas. Essas abordagens consistem normalmente de algumas etapas, tais como
pré-processamento, extração de características e, por fim, a etapa de classificação [40].

Estudos como os realizados por Kawahara et al. [46] e Menegola et al. [67] investigaram
o problema de classificação de imagens de lesões de pele. Kawahara et al. [46] propuseram
o treinamento de um classificador linear baseado em características extraídas de imagens
por meio do uso de redes neurais convolucionais pré-treinadas. Os autores utilizaram
a arquitetura AlexNet [53] pré-treinada com o conjunto ImageNet [81], convertendo as
camadas totalmente conectadas em camadas convolucionais para que estas atuassem como
filtros convolucionais, extraindo características da imagem.

De maneira semelhante, Menegola et al. [67] propuseram um conjunto de experimentos
com diferentes configurações de um modelo e analisaram os efeitos do uso da transferên-
cia de aprendizado e do ajuste fino. Para o treinamento e teste dos modelos propostos,
os autores utilizaram as bases Interactive Atlas of Dermoscopy (Atlas) [6] e ISBI Chal-
lenge 2016 / ISIC Skin Lesion Analysis Towards Melanoma Detection — Part 3: Disease
Classification (ISIC) [30], compostas de imagens de lesões de pele com diagnósticos que
incluem lesões benignas, melanomas e carcinomas, entre outros tipos de lesões. Os au-
tores realizaram experimentos para os problemas de classificação de lesões entre Maligno
× Benigno, Melanoma × Benigno e Melanoma × Carcinoma × Benigno. Por meio do
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uso de transferência de aprendizado a partir do conjunto ImageNet [81] e da técnica de
ajuste fino, os autores obtiveram valores de área sob a curva (do inglês, area under the
curve- AUC) iguais 82,5%, 80,9% e 83,6, respectivamente, para os experimentos citados
anteriormente.

O uso de redes neurais convolucionais pré-treinadas para o problema relacionado a
imagens de pele foi capaz de obter bons resultados [46] e, de forma análoga, o uso de
ajuste fino também propiciou uma melhora nos resultados da classificação [67].

Embora utilizem dados de imagens diferentes do que este trabalho propõe, os estudos
mencionados anteriormente abordam o mesmo conceito de sistemas de auxílio ao diag-
nóstico médico, assim como os estudos de Gale et al. [25] e Rajpurkar et al. [75], os quais
utilizam imagens radiográficas de fraturas ósseas, mostrando o quão generalizáveis esses
modelos podem ser.

Gale et al. [25] investigaram o problema de detecção de fraturas no quadril por meio
de radiografias pélvicas. Em sua base de dados, os autores utilizaram arquivos clínicos
de radiologia do Royal Adelaide Hospital. Primeiramente, os autores propuseram uma
arquitetura de rede convolucional, denominada CNN-Frontal, e a treinaram para identifi-
car radiografias pélvicas frontais, pois a base também incluía imagens laterais do quadril,
tórax e coluna vertebral. Em seguida, eles propuseram outra arquitetura de rede convo-
lucional, denominada CNN-bounding, para realizar uma regressão, que foi treinada para
localizar o colo do fêmur que, segundo os autores, seria o local mais relevante em que
ocorre a fratura. Por fim, uma terceira arquitetura foi proposta, chamada de CNN-metal,
cujo objetivo foi excluir casos com metais implantados nas fraturas e outras operações
semelhantes. Para a classificação, Gale et al. [25] aplicaram então um modelo de rede con-
volucional conhecido como DenseNet [38] com 172 camadas de profundidade e utilizaram
um estratégia de busca em grade (grid search) para determinar os melhores hiperparâme-
tros do modelo. Os autores obtiveram um valor de acurácia igual a 97%.

Rajpurkar et al. [75] propuseram uma base de dados de radiografias musculoesque-
léticas com imagens classificadas como normal ou anormal, validadas por radiologistas
certificados pelo conselho do Stanford Hospital. A base contém radiografias das extremi-
dades superiores do corpo, sendo elas ombro, úmero, cotovelo, antebraço, punho, mão e
dedo. Rajpurkar et al. [75] propuseram também um modelo para predizer a probabilidade
de anormalidade em um estudo radiográfico pertencente à base proposta. Para isso, de
forma similar ao trabalho de Gale et al. [25], eles utilizaram um modelo baseado na arqui-
tetura DenseNet [38], entretanto, com 169 camadas de profundidade pré-treinada com o
conjunto ImageNet. Eles modificaram a camada final totalmente conectada para possuir
uma saída única. Os autores avaliaram a eficácia do modelo para cada região do corpo
pertencente à base de dados e obtiveram uma média do coeficiente kappa, para o conjunto
de teste, igual a 70,5%. Os autores também reportaram a eficácia de 3 radiologistas, em
que cada radiologista obteve uma média do coeficiente kappa igual a 73,1%, 76,3% e 77,8%
respectivamente. O conjunto de teste utilizado pelos autores, contendo 556 imagens, não
foi disponibilizado publicamente.

Wang et al. [101] propuseram a base ChestX-ray8, contendo 108948 imagens de raio-X
do tórax e exploraram o uso de vários modelos de DCNN pré-treinados para realizar uma
classificação multirrótulo das patologias presentes nas imagens. Além disso, os autores
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propuseram uma técnica para localização de patologias combinando as saídas das camadas
de predição e pooling da rede para gerar um mapa de calor para cada patologia.

Chen et al. [16] também exploraram a classificação de doenças torácicas em imagens
de raios-X de tórax. Os autores propuseram uma rede de aprendizado de características
assimétricas, chamada DualCheXNet, para explorar a complementaridade e cooperação
entre duas redes no aprendizado de características discriminativas. Os autores utilizaram
a base ChestX-ray14 [101] e propuseram uma estratégia de treinamento iterativo entre as
redes em que, ao final, alcançaram uma média do valor de AUC de 82, 3% alcançada pelo
modelo.

Smit et al. [87] propuseram um método, denominado CheXbert, para classificação de
laudos de radiologia por meio da combinação de classificadores existentes com anotações
manuais para obter resultados precisos. Os autores utilizaram um modelo BERT [21] e
relataram que um modelo pré-treinado em dados biomédicos é capaz de superar o modelo
original pré-treinado com as bases de dados BookCorpus e English Wikipedia. Os autores
também investigaram o uso de uma estratégia chamada de retrotradução (backtranslation)
para melhorar o desempenho dos modelos e relataram que o CheXbert supera os modelos
anteriores treinados apenas em laudos rotulados por radiologistas ou apenas nas saídas de
rotuladores existentes, obtendo uma média da medida F1 de 79,8% no conjunto MIMIC-
CXR [42], representando o estado da arte para rotulação de relatórios em conjuntos de
dados de raios-X de tórax.

3.2 Classificação de Dados Multimodais

Muitos trabalhos recentes exploraram problemas envolvendo dados multimodais, que re-
querem o aprendizado de informações de muitos domínios diferentes utilizando arquite-
turas e estratégias de redes neurais e redes neurais profundas [74].

Atualmente, há muitas pesquisas em aplicações multimodais, por exemplo, legenda-
gem de imagens [10], tradução automática [23], Visual Question-Answering [4], entre
outras [24, 102].

Os trabalhos de Arevalo et al. [5], Kiela et al. [47,48], Vielzeuf et al. [98] e Perez-Rua
et al. [74] exploraram abordagens multimodais para classificação de gêneros de filmes por
meio das imagens dos pôsteres e textos das sinopses.

Arevalo et al. [5] apresentaram o modelo chamado Gated Multimodal Unit (GMU)
para aprendizado multimodal baseado em redes neurais recorrentes. O objetivo do modelo
GMU é encontrar uma representação intermediária com base em uma combinação de dados
de diferentes modalidades e aprender como estas modalidades influenciam a ativação das
unidades recorrentes da rede.

Kiela et al. [48] investigaram vários métodos para classificação multimodal em larga
escala, explorando métodos para combinar o que os autores chamaram de elementos dis-
cretos (por exemplo, texto) e elementos contínuos (por exemplo, representações visuais)
em uma estrutura multimodal. Os autores se concentraram no desenvolvimento de méto-
dos apropriados para classificar grandes quantidades de dados de forma rápida.

Vielzeuf et al. [98] propuseram uma abordagem de fusão multimodal que integra infor-
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mações provenientes de dados de múltiplas mídias. Os autores propuseram um modelo,
denominado CentralNet, que consiste em uma rede central para realizar uma represen-
tação conjunta conectando as diferentes camadas de redes neurais específicas de cada
modalidade.

Perez-Rua et al. [74] apresentaram um método de busca para encontrar de forma
precisa arquiteturas de fusão para classificação multimodal. Os autores propuseram uma
busca por uma arquitetura neural para refinar a fusão de informações multimodais com
base em um esquema de otimização.

Kiela et al. [47] propuseram um modelo multimodal que funde informações de codifi-
cadores de texto e imagem. Segundo os autores, a combinação de representações textuais
utilizando métodos de processamento de linguagem natural, com abordagens de visão
computacional utilizando arquiteturas de redes neurais convolucionais, pode fornecer de-
sempenho que representa o estado da arte em várias tarefas de classificação multimodal.

Os autores reportaram os resultados para cada abordagem individual (imagem e texto)
e multimodal, bem como apresentaram o benefício dessa abordagem. Na Tabela 3.1,
apresentamos os resultados de micro F1-score reportado pelos autores em cada trabalho.
Perez-Rua et al. [74] não utilizaram a métrica micro F1-score, mas reportaram resulta-
dos de macro F1-score de 33,5%, 45,9% e 55,6% para abordagens de imagem, texto e
multimodal, respectivamente.

Método Imagem Texto Multimodal

Arevalo et al. [5] 43,7% 59,5% 63,0%
Kiela et al. [48] 49,3% 58,8% 62,3%
Vielzeuf et al. [98] 47,8% 60,2% 63,9%
Kiela et al. [47] 44,7% 65,2% 66,4%

Tabela 3.1: Resultados de micro F1-score para diferentes trabalhos apresentando a me-
lhora que a abordagem multimodal produz em relação à abordagem individual.

Pelka et al. [73] propuseram uma abordagem para combinar palavras-chave geradas
automaticamente a partir de radiografias, com as próprias imagens radiográficas e, em
seguida, realizar uma etapa de classificação. Eles apresentaram um método que permite
representações de imagens multimodais, fundindo informações textuais que foram gera-
das, com as imagens radiográficas. Os autores utilizaram a base de dados MURA com
o objetivo de realizar o reconhecimento das partes do corpo e identificar anormalida-
des nas imagens. Os autores reportaram valores de acurácia de 79,8% e 54,2% obtidas
com as abordagem individuais de imagem e texto, respectivamente, e 81,5% utilizando a
abordagem multimodal.

3.3 Considerações Finais

Neste capítulo, apresentamos alguns trabalhos correlatos para as tarefas de classificação
de imagens e textos envolvendo dados médicos, além de trabalhos que abordam estas
tarefas com o uso de dados multimodais.
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Em nossa busca por trabalhos relacionados ao tema investigado em nossa pesquisa,
identificamos um vasto conjunto de métodos e técnicas, tanto envolvendo a classificação
de imagens (o tópico principal deste trabalho) quanto envolvendo abordagens de proces-
samento de linguagem natural para problemas relacionados a texto.

A principal motivação para o uso de abordagens multimodais é extrair e combinar in-
formações relevantes das diferentes modalidades e, portanto, superar os resultados obtidos
individualmente. Este trabalho está relacionado a abordagens que investigam a integração
de informações de múltiplas modalidades em redes neurais, bem como explorar métodos
de fusão. Similar a alguns trabalhos mencionados, nossa abordagem explora a cooperação
entre redes de imagem e texto para, em contraste com a maioria desses, a classificação de
anormalidades em dados médicos.
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Capítulo 4

Conjuntos de Dados e Métricas de
Avaliação

Neste capítulo, apresentamos as bases de dados utilizadas paras as diferentes tarefas
a serem realizadas neste trabalho, em que descrevemos os tamanhos, os formatos e as
características dos seus dados. Descrevemos também as métricas utilizadas para avaliar
a qualidade dos métodos propostos em cada etapa do trabalho.

4.1 Conjuntos de Dados

Há muitos conjuntos de dados que utilizam imagens e tecnologias de exames médicos
(tais como raios-X, ressonância magnética, tomografia computadorizada, ultrassonografia
e mamografia) de partes do corpo (tais como pulmão, abdômen, tórax e cérebro) que
podem ser empregados em muitas tarefas, por exemplo, classificação, detecção e segmen-
tação [51, 61]. Nesta seção, apresentamos as bases de dados utilizadas no processo de
desenvolvimento do método proposto.

Musculoskeletal Radiographs (MURA)

O conjunto de dados que escolhemos para conduzir os experimentos para a tarefa de clas-
sificação é conhecido como Musculoskeletal Radiographs (MURA) [75], que é um grande
conjunto de dados de radiografias ósseas formado por imagens de raios-X de estudos mus-
culoesqueléticos de extremidades superiores do corpo. Cada estudo radiográfico pertence
a uma dentre sete extremidades: cotovelo, dedo, antebraço, mão, úmero, ombro e pulso.
A Figura 4.1 apresenta algumas radiografias para ilustrar cada uma das sete classes de
anatomia.

Cada estudo na base MURA contém uma ou mais imagens radiográficas e foram
rotulados como “normais” ou “anormais” por radiologistas. A Figura 4.2 apresenta algumas
imagens contidas em um mesmo estudo radiográfico pertencente à região do corpo úmero,
cujo rótulo desse estudo foi definido como “anormal”.

O conjunto de dados MURA possui 40561 imagens radiográficas musculoesqueléticas
de 14863 casos de estudo a partir de 12173 pacientes e é composto de três subconjuntos,
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Pulso Ombro Úmero Cotovelo Dedo Mão Antebraço

Figura 4.1: Exemplos de radiografias presentes no conjunto de dados MURA. As imagens
da primeira fileira pertencem à classe negativa de anormalidade, enquanto as imagens da
segunda fileira pertencem à classe positiva de anormalidade.

Figura 4.2: Exemplos de imagens de radiografia presentes em um mesmo estudo de caso
da região do úmero rotulado como “anormal” contido no conjunto de dados MURA.

treinamento, validação e teste, contendo um total de 36808, 3197 e 556 imagens, respecti-
vamente. No entanto, o conjunto de teste não está disponível publicamente. Dessa forma,
para fins de avaliação e reprodutibilidade, consideramos o conjunto de validação como
sendo o de teste e um novo conjunto de validação foi criado utilizando 20% do conjunto
de treinamento1.

A Tabela 4.1 mostra o arranjo das imagens em cada região e classe nos conjuntos de
treinamento, validação e teste. Pode-se observar um desbalanceamento na quantidade
de imagens em determinadas classes para cada região do corpo. Apenas a região “Om-
bro” apresenta uma distribuição mais igualitária entre as classes, tanto no conjunto de
treinamento quanto nos conjuntos de validação e teste.

As imagens contidas nesta base de dados são monocromáticas e estão no formato
Portable Network Graphics (PNG). Algumas imagens apresentam uma certa rotação e
variam em termos de razão de aspecto e de resolução, geralmente entre 132×512 e 512×512
pixels.

1Não há sobreposição de pacientes entre qualquer um dos conjuntos.
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Classes Treinamento Validação Teste TotalNormal Anormal Normal Anormal Normal Anormal
Pulso 4612 3189 1153 798 364 295 10411
Ombro 3368 3334 843 834 285 278 8942
Mão 3247 1187 812 297 271 189 6003
Dedo 2510 1574 628 394 214 247 5567
Cotovelo 2340 1604 585 402 235 230 5396
Antebraço 931 528 233 133 150 151 2126
Úmero 538 479 135 120 148 140 1560
Total 17546 11895 4389 2978 1667 1530 40005

Tabela 4.1: Distribuição das imagens em cada região do corpo e classe nos conjuntos de
treinamento, validação e teste do conjunto de dados MURA.

Radiology Objects in COntext (ROCO)

Radiology Objects in COntext (ROCO) [72] é um conjunto de dados composto de 81825

imagens de radiologia oriundas de diferentes modalidades de imagens médicas, incluindo
Tomografia Computadorizada (CT), Ultrassonografia, Raios-X, Fluoroscopia, Tomogra-
fia por Emissão de Pósitrons (PET), Mamografia, Imagem por Ressonância Magné-
tica (MRI), Angiografia e PET-CT. A Figura 4.3 apresenta exemplos das várias mo-
dalidades de imagens presentes na base ROCO.

Figura 4.3: Exemplos de imagens de radiologia contidas no conjunto de dados ROCO,
ilustrando a variedade de modalidades de imagens médicas.

As imagens da base ROCO têm associados um caption, keywords, Concept Unique
Identifiers (CUIs) e Semantic Types (semType). A Figura 4.4 ilustra um exemplo de
imagem de radiologia contendo informações textuais.

O conjunto de dados ROCO também possui um subconjunto, denominado “fora da
classe” (Out-Of-Class), de imagens radiológicas. Este subconjunto inclui (Figura 4.5)
6127 imagens de radiologia sintética, fotografias clínicas, retratos, bem como arte digital.
Este subconjunto não foi considerado neste trabalho.

A Tabela 4.2 apresenta a distribuição das imagens radiológicas e “fora de classe” pre-
sentes na base de dados ROCO nos conjuntos de treinamento validação e teste.

CheXpert

A base CheXpert [39] é um grande conjunto de dados de raios-X de tórax contendo 224316
radiografias a partir de 65240 pacientes do Stanford University Medical Center. O con-
junto CheXpert foi rotulado com 14 observações sendo elas: cardiomiopatia aumentada,
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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

Figura 4.4: Exemplo de uma amostra de imagem de radiologia com legenda, palavras-
chave, conceitos e tipos semânticos correspondentes pertencente ao conjunto de dados
ROCO.

Figura 4.5: Exemplos de imagens contidas no subconjunto Out-Of-Class do conjunto de
dados ROCO [72].

Tipo de imagem Treinamento Validação Teste Total

Radiológicas 65460 8183 8182 81825
Out-of-Class 4902 612 613 6127

Total 70362 8795 8795 87952

Tabela 4.2: Distribuição das imagens presentes no conjunto de dados ROCO nos conjuntos
de treinamento, validação e teste.

cardiomegalia, lesão pulmonar, opacidade pulmonar, edema pulmonar, consolidação pul-
monar, pneumonia, atelectasia, pneumotórax, derrame pleural, outros problemas pleurais,
fratura, presença de dispositivos de suporte e uma classe de nenhum achado (no finding).
Na Figura 4.6, apresentamos algumas radiografias presentes no conjunto CheXpert para
ilustrar cada uma das quatorze classes de observações.

O conjunto de dados é dividido em subconjuntos de treinamento, validação e teste,
contendo 223616, 200 e 500 estudos, respectivamente. Para cada estudo, um valor foi
atribuído a respeito das patologias como positiva (1), negativa (0) ou incerta (−1). Na
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Cardiom.
Aumentada

Cardiomegalia Lesão
Pulmonar

Opacidade
Pulmonar

Edema Consolidação
Pulmonar

Pneumonia

Atelectasia Pneumotórax Derrame
pleural

Outros Prob.
Pleurais

Fratura Dispositivos
de Suporte

Nenhum
Achado

Figura 4.6: Exemplos de radiografias presentes no conjunto de dados CheXpert. As
imagens podem possuir mais de uma classe de observação. Imagens que não possuem
observações de patologias pertencem à classe “nenhum achado”.

Tabela 4.3, apresentamos a distribuição de estudos para cada observação no conjunto de
treinamento.

Patologias Positiva Incerta Negativa
Cardiomiopatia Aumentada 9020 10148 168473
Cardiomegalia 23002 6597 158042
Lesão Pulmonar 6856 1071 179714
Opacidade Pulmonar 92669 4341 90631
Edema 48905 11571 127165
Consolidação Pulmonar 12730 23976 150935
Pneumonia 4576 15658 167407
Atelectasia 29333 29377 128931
Pneumotórax 17313 2663 167665
Derrame pleural 75696 9419 102526
Outros Problemas Pleurais 2441 1771 183429
Fratura 7270 484 179887
Dispositivos de Suporte 105831 898 80912
Nenhum Achado 16627 0 171014

Tabela 4.3: Distribuição das observações de patologias em cada estudo radiográfico pre-
sentes no conjunto de treinamento da base CheXpert [39].

4.2 Métricas de Avaliação

Um conjunto de métricas é normalmente empregado para avaliar a eficácia de um modelo
de classificação. Essas métricas baseiam-se no conceito de matriz de confusão, que oferece
uma representação para mensurar o desempenho do modelo de classificação ao apresentar
as predições efetuadas para cada classe.
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Uma ilustração da matriz de confusão é apresentada na Tabela 4.4. As métricas
que serão utilizadas neste trabalho para avaliar os resultados obtidos com os métodos
propostos são definidas a seguir.

Classe real
Positivo Negativo

Resultado
predito

Positivo Verdadeiro Positivo
(VP)

Falso Positivo
(FP)

Negativo Falso Negativo
(FN)

Verdadeiro Negativo
(VN)

Tabela 4.4: Matriz de confusão para um problema de classificação.

A acurácia (ACC), definida na Equação 4.1, consiste na quantidade de elementos que
foram preditos corretamente, positiva ou negativamente, dividida pela quantidade total
de amostras. A acurácia visa indicar o quão frequente o classificador está correto e é
idealmente utilizada quando as quantidades de amostras que pertencem a cada classe na
base de dados são balanceadas.

ACC =
VP+VN
Total

(4.1)

Quando a base é desbalanceada, idealmente utiliza-se a acurácia balanceada
(ACCb) [12], que consiste na média da acurácia obtida em cada classe. Assim, pode-
se evitar valores elevados de acurácia apenas por conta do desbalanceamento da base. A
acurácia balanceada para a classificação binária, por exemplo, é expressa na Equação 4.2.

ACCb =
1

2

(
VP

VP+FN
+

VN
VN+FP

)
(4.2)

A área sob a curva ROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic (ROC)
Curve - AUC) é uma medida da área sob a curva formada pela Taxa de Verdadeiros Posi-
tivos (TVP ou revocação) e a Taxa de Falsos Positivos (TFP), expressas nas Equações 4.3
e 4.4, respectivamente. A métrica fornece a medida da qualidade das predições de um
modelo.

TVP =
VP

VP + FN
(4.3)

TFP =
FP

FP + VN
(4.4)

Um exemplo de gráfico contendo a curva ROC e o valor da área pode ser visto na
Figura 4.7. Uma curva próxima da linha tracejada (área= 0.5) representa um desempenho
inadequado do modelo, enquanto valores mais próximos a 1 são considerados adequados.

O coeficiente Cohen’s kappa [19] é uma medida estatística para avaliar o nível de
concordância entre dois conjuntos de dados em um problema de classificação. Ele é uma
medida mais robusta do que um simples cálculo de concordância percentual, já que este
coeficiente leva em consideração a possibilidade desta concordância ocorrer por acaso. O
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Figura 4.7: A área sob a curva ROC mede toda a área do gráfico, do ponto (0, 0) a (1, 1).

coeficiente kappa pode ser expresso pela Equação 4.5:

kappa =
Po − Pe

1− Pe

(4.5)

em que Po é a concordância observada, cuja fórmula é análoga à da acurácia (Equação 4.1),
e Pe é a concordância esperada, que está relacionada ao número de instâncias de cada
classe, juntamente com o número de instâncias que o classificador predisse corretamente.
Sua fórmula é apresentada na Equação 4.6.

Pe =
(FP+VN)× (FN+VN) + (VP+FN)× (VP+FP)

Total2
(4.6)

O valor do coeficiente kappa é sempre menor ou igual a 1. Um valor igual a 1 implica
concordância perfeita e valores menores do que 1 implicam menos concordâncias entre
as anotações. Possíveis interpretações do coeficiente kappa, segundo Landis e Koch [54],
estão sumarizadas na Tabela 4.5.

Valor do coeficiente kappa Nível de concordância

<0,0 Não há concordância
[0,0 - 0,2] Concordância mínima
(0,2 - 0,4] Concordância razoável
(0,4 - 0,6] Concordância moderada
(0,6 - 0,8] Concordância substancial
(0,8 - 1,0] Concordância perfeita

Tabela 4.5: Classificação dos diferentes níveis de concordância do coeficiente kappa.
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Capítulo 5

Método Proposto

Neste capítulo, apresentamos o método proposto para abordar o problema de classificação
de anormalidades musculoesqueléticas com uma estratégia multimodal com imagens e
textos médicos, a fim de realizar uma classificação binária na base de dados utilizada.

A Figura 5.1 apresenta uma visão geral do fluxo de execução do método proposto.
Abordamos, primeiramente, o problema de legendagem de imagens médicas como um
método prévio para auxiliar a abordagem de classificação multimodal proposta. Em
seguida, a rede DenseNet-169 e o modelo BERT são usados para aprender a partir dos
dados de imagem e texto, respectivamente. As características extraídas de cada rede são
concatenadas e utilizadas como entrada para o classificador de fusão. A Seção 5.1 descreve
cada um desses modelos.

Gerador
de legenda

DCNN

D
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en

sa
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T

M
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...

Modelo gerador de legendas

LS
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M

x-ray
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Wemb
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T

M

showing

x-ray

<start> x-ray showing the fracture... <end>
<start> postoperative radiograph... <end>
<start> x-ray showing the right wrist... <end>...

BERT DenseNet-169 + CAM+

Densa

Densa

Softmax Softmax Softmax
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T

M

<end>

wrist

Softmax

Wemb

Rótulos do MURA: 
1

   1 +
0

Conjunto ROCO
Conjunto MURA

Densa

Figura 5.1: Representação do fluxo de execução do método proposto, com os principais
passos e modelos utilizados em cada etapa.
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5.1 Modelos Implementados

Nesta seção, descrevemos os modelos que foram implementados e utilizados em cada etapa
do método proposto, apresentando seus formatos e suas características.

5.1.1 Modelo Gerador de Legendas

O modelo projetado para gerar texto a partir de imagens é uma arquitetura de
Codificador-Decodificador (Encoder-Decoder) baseada no modelo Show and Tell desen-
volvido por Vinyals et al. [99].

Como codificador, utilizamos uma Rede Neural Convolucional Profunda (DCNN),
chamada ResNet-152 [34], pré-treinada com o conjunto ImageNet [81]. O codificador é
responsável por extrair um vetor de características de uma imagem de entrada, que é line-
armente transformado para ser usado como entrada para o decodificador. O decodificador
é uma rede baseada em uma LSTM, que recebe como entrada o vetor de características
do codificador e produz a legenda da imagem como saída.

Para a construção do vocabulário, realizamos o processo de tokenização, isto é, par-
ticionamos o texto em tokens. Os tokens foram criados para cada palavra presente nas
sentenças. Além disso, foram adicionados ao vocabulário os tokens especiais: <start>
e <end>, colocados no começo e no final da sentença de entrada; <unk>, para substituir
eventuais palavras não pertencentes ao vocabulário; e <pad>, para preencher sentenças
com um tamanho menor que o definido. O vocabulário construído possui 16,380 palavras.

A arquitetura do modelo de geração de legenda é ilustrada na Figura 5.2. O modelo
foi treinado utilizando o par de imagens e legendas do conjunto de dados ROCO.
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Figura 5.2: Representação do modelo Codificador-Decodificador para a geração de legen-
das a partir de imagens radiográficas.

Como representações textuais não estão presentes no conjunto de dados MURA, este
modelo de geração de legendas foi utilizado para criar artificialmente essas representações.

5.1.2 DenseNet-169

O modelo que empregamos para classificar as imagens radiográficas foi a DenseNet-169.
Inicialmente, utilizamos a DenseNet-169 pré-treinada com o conjunto ImageNet [20] e
treinamos a rede em nosso conjunto de dados de imagens médicas. Este modelo também
foi usado posteriormente como um extrator de características.
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Neste modelo, adicionamos um módulo de atenção denominado Class Activation Map-
ping (CAM) [107], empregado para indicar uma região relevante e discriminativa detec-
tada pelo modelo DCNN para identificar a classe correta.

Após este módulo de atenção, aplicamos uma camada de pooling Média-
Máxima (AVG-MAX) para reduzir a complexidade computacional e extrair características
de baixo e alto níveis da vizinhança. Extraímos os embeddings das imagens a partir da
camada de AVG-MAX pooling, a última camada antes do classificador. Na Figura 5.3,
apresentamos a arquitetura do modelo da DenseNet-169 utilizada para a classificação e a
extração de características das imagens.
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embeddings

Figura 5.3: Representação do modelo DenseNet-169 utilizado para a classificação e a
extração de características de imagens radiográficas.

Inicialmente, as imagens são redimensionadas para 328×328 pixels e normalizadas
com a média e o desvio padrão da base ImageNet. Após o treinamento deste modelo,
realizamos uma etapa em que extraímos os embeddings de todas as imagens de treinamento
e validação, que serão utilizadas em etapas posteriores. Ao final, na fase de teste, o mesmo
processo é realizado para cada imagem do conjunto de teste.

5.1.3 BERT

Utilizamos uma abordagem de Processamento de Linguagem Natural para extrair rótulos
estruturados a partir de texto de legendas de imagens. O modelo usado para classificar
esses textos foi o BERT [21] para realizar um ajuste fino.

A arquitetura do modelo BERT é baseada em transformador bidirecional de multi-
camadas [97] e pré-treinado de forma não supervisionada em duas tarefas: modelo de
linguagem mascarada e predição da próxima sentença [9].

O modelo segue a mesma arquitetura do BERT. Cada texto de legenda de imagem
é tokenizado e o número máximo de tokens em cada sequência de entrada é limitado a
64. O estado da camada oculta final é então utilizado como entrada para cada uma das
cabeças lineares do modelo BERT. Alteramos a dimensão de saída do BERT para 1 para
contemplar o nosso problema de classificação binária.
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Aplicamos uma operação de pooling Média-Máxima (AVG-MAX) antes da camada do
classificador e também utilizamos este modelo como um extrator de características para
as próximas etapas.

5.1.4 Fusão

Omodelo utilizado como módulo de fusão multimodal foi um Perceptron de Multicamadas
(Multilayer Perceptron - MLP) formado por três camadas densas (ou camadas totalmente
conectadas). Este modelo recebe como entrada a concatenação das características extraí-
das das imagens pela rede DenseNet-169 e as características extraídas das legendas das
imagens pelo modelo BERT.

5.2 Geração Automática de Legendas

Um dos primeiros passos para a interpretação de imagens médicas é identificar as anor-
malidades que podem ser visualizadas em cada imagem [51]. Dadas as imagens de exames
médicos (por exemplo, raios-X, PET/CT), procuramos identificar as características rele-
vantes que descrevem achados e identificam anormalidades associadas à imagem.

Ao identificar anormalidades presentes em uma imagem, uma das tarefas que podem
ser realizadas em seguida é a de produzir um documento, similar a um laudo médico, em
que são descritas essas anormalidades, que é uma tarefa semelhante à de legendagem de
imagens [99,104].

A tarefa de legendagem de imagens consiste em gerar legendas que descrevem objetos
ou características presentes em uma imagem (Figura 5.4a) e as relações entre os mesmos.
Esta tarefa vem sendo bastante explorada, uma vez que, recentemente, muitos métodos
surgiram e foram aplicados com sucesso obtendo bons resultados [2, 63]. As técnicas de
legendagem de imagens têm sido aplicadas a imagens médicas [41] com o objetivo de
produzir um relatório ou diagnóstico que descreve a condição de um paciente [51]. Na
Figura 5.4b, apresentamos um exemplo de legenda gerada para uma imagem médica.

(a) Exemplo de legendagem em imagem

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. 

(b) Exemplo de legendagem em imagem médica

Figura 5.4: Exemplos de legendas geradas para (a) uma imagem geral e para (b) uma
imagem médica. Em (a), a legenda é gerada pelo trabalho de Vinyals et al. [99] com o
modelo Show and Tell. Em (b), a legenda foi gerada pelo modelo proposto por Jing et
al. [41].
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Como representações textuais não estão presentes no conjunto de dados MURA [75],
usamos o modelo Codificador-Decodificador (descrito na Seção 5.1.1) como gerador de
legendas. O modelo foi treinado no conjunto de dados ROCO [72] para gerar relatórios
médicos automáticos para as imagens no conjunto de dados MURA.

Treinamos o modelo usando pares de imagens e legendas do conjunto de dados ROCO.
Após a etapa de treinamento do modelo, um conjunto de dados contendo as imagens
originais do conjunto MURA e as legendas artificiais geradas foi construído. Ou seja, ao
final desta etapa, temos uma combinação de imagem e classes originais da base MURA e
uma legenda gerada automaticamente associada. Na Figura 5.5, apresentamos exemplos
de legendas geradas para quatro radiografias do conjunto MURA.

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

Figura 5.5: Exemplos de legendas geradas. Todas essas informações estão presentes no
conjunto de dados construído. O modelo do gerador de legenda foi treinado usando todas
as imagens de radiologia do conjunto de dados ROCO.

5.3 Considerações Finais

O objetivo deste capítulo foi o de propor uma abordagem utilizando representações de
dados multimodais para detectar anormalidades musculoesqueléticas em estudos radio-
gráficos.

Utilizamos um gerador automático de legendas para imagens de radiografias. Em
seguida, um método foi proposto para combinar essas legendas geradas artificialmente
(Seção 5.2) e as radiografias, com o objetivo de obter uma classificação precisa das anor-
malidades musculoesqueléticas.

Um modelo de DCNN foi treinado em imagens de radiografias musculoesqueléticas e,
paralelamente, foi realizado um ajuste fino em um modelo BERT com as legendas geradas
automaticamente de cada imagem radiográfica. Por fim, utilizamos uma abordagem de
fusão de dados por meio da combinação de características oriundas das diferentes mo-
dalidades. Este processo permitiu uma representação de dados multimodais utilizados
como entrada para uma rede neural simples, empregada como módulo de fusão. Esta
representação de dados multimodais apresentou os resultados mais elevados (descritos no
Capítulo 6) nas métricas analisadas.
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Capítulo 6

Resultados Experimentais

Neste capítulo, descrevemos os recursos computacionais utilizados ao longo do desen-
volvimento deste trabalho, a linguagem de programação e as bibliotecas empregadas na
implementação dos métodos propostos.

Avaliamos o uso de redes neurais convolucionais, em conjunto com as técnicas de
aprendizado de máquina e visão computacional, para detectar anormalidades em imagens
de raio-X. Realizamos uma série de experimentações de forma incremental, em que, para
cada técnica aplicada, avaliamos a contribuição dos modelos implementados.

Por fim, os resultados obtidos são apresentados com base nos modelos descritos no
Capítulo 5, em que examinamos o desempenho de cada modelo individualmente utilizado
na tarefa de classificação, bem como o desempenho da abordagem multimodal proposta.

6.1 Recursos Computacionais

Os métodos propostos foram implementados utilizando a linguagem Python, que provê
uma gama de bibliotecas e recursos para Visão Computacional, Processamento de Lin-
guagem Natural e Aprendizado de Máquina, tais como NumPy1, Matplotlib2, OpenCV3,
scikit-learn4, scikit-image5 e PyTorch6.

Na construção do modelo BERT para a tarefa de classificação de textos, utilizamos a
implementação da biblioteca Hugging Face7, que contém códigos abertos e materiais de
referência para processamento de linguagem natural.

Os experimentos deste trabalho foram conduzidos no Laboratório de Informática Vi-
sual (LIV) do Instituto de Computação da Unicamp. As máquinas que foram utilizadas
para a realização dos experimentos seguem as especificações descritas na Tabela 6.1.

1https://numpy.org/
2https://matplotlib.org/
3https://opencv.org/
4https://scikit-learn.org/
5https://scikit-image.org/
6https://pytorch.org/
7https://huggingface.co/

https://numpy.org/
https://matplotlib.org/
https://opencv.org/
https://scikit-learn.org/
https://scikit-image.org/
https://pytorch.org/
https://huggingface.co/
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Processador Intel i7-3770 3.5GHz
Memória RAM 32GB
Placa de vídeo NVidia GeForce GTX 1080
Memória 11GB
Sistema Operacional Ubuntu 16.04 LTS

Tabela 6.1: Especificações das máquinas utilizadas nos experimentos.

6.2 Experimentos Utilizando Redes Neurais Convolu-
cionais

Nesta seção, descrevemos os experimentos que foram realizados, as técnicas aplicadas
e os processos e modelos utilizados. Os resultados destes experimentos foram obtidos
utilizando o conjunto de validação da base de dados MURA. O conjunto de teste foi
utilizado apenas para a avaliação final da metodologia proposta.

Experimento I: Analisando Transformações

Nosso foco inicial foi usar redes pré-treinadas como referência (baseline). No entanto, as
redes pré-treinadas geralmente utilizam imagens de dimensões quadráticas como entradas,
enquanto as imagens da base MURA possuem dimensões variáveis. Dessa forma, antes de
avaliar uma variedade de redes, experimentamos três tipos de transformações para aplicar
nas imagens: fit, pad, ou stretch. Três transformações são ilustradas na Figura 6.1.

(a) Imagem Original

(b) Fit (c) Pad (d) Stretch

Figura 6.1: Três transformações aplicadas em uma imagem retangular. O fit não deforma
a imagem, mas causa perda de informações. A transformação pad também não deforma
a imagem, mas adiciona informações irrelevantes. A transformação stretch inclui todos
os pixels, mas deforma a imagem.

Fit realiza um recorte na maior dimensão da imagem para corresponder à menor,
mantendo o quadrado central. Esta transformação preserva as proporções da imagem,
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entretanto, causa perda na quantidade de informação, que pode ser considerável se a
imagem for muito alta ou larga.

Pad adiciona uma borda preta no maior lado, transformando a imagem em um qua-
drado sem perder nenhuma região. Esta transformação também preserva as proporções
da imagem, entretanto, preenche parte da imagem com informações irrelevantes.

Stretch altera diretamente a proporção da imagem para um quadrado, estendendo
o lado mais curto até que corresponda ao mais longo. Esta transformação causa uma
distorção na imagem, entretanto, inclui a imagem inteira.

Para decidir o melhor método a ser aplicado nas imagens, treinamos uma rede ResNet
utilizando as três transformações descritas e comparamos os desempenhos resultantes. Na
Tabela 6.2, apresentamos os resultados obtidos.

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

Tabela 6.2: Desempenho do modelo ResNet utilizando as três transformações propostas.
Destacamos (em negrito) os melhores valores para cada métrica.

Os desempenhos obtidos utilizando os três métodos foram bastante similares, entre-
tanto, ao utilizar a transformação stretch, obteve-se os melhores valores na métricas acu-
rácia, acurácia balanceada e coeficiente kappa. Além disso, stretch foi a operação mais
rápida nos experimentos, carregando, por exemplo, o conjunto de treinamento 10% mais
rápido do que a operação pad e 31% mais rápido do que a operação fit. Portanto, esco-
lhemos a transformação stretch para ser usada nos experimentos subsequentes.

Experimento II: Utilizando Redes Pré-Treinadas

Modelos pré-treinados têm demonstrado bons resultados em tarefas de classificação de
imagens [31] e seu uso proporciona uma arquitetura já consolidada e validada. Além
disso, o uso desses modelos reduz o tempo de treinamento em comparação ao treinamento
necessário para alcançar resultados semelhantes sem o pré-treinamento.

Modelos pré-treinados podem, entretanto, ter algumas ressalvas. Os modelos foram
treinados usando o conjunto de dados ImageNet [81], contendo imagens coloridas, dife-
rentemente das imagens médicas aqui utilizadas. Além disso, as imagens da ImageNet
contêm três canais de cores (RGB) e, consequentemente, nossas imagens que estão em
tons de cinza devem ser remodeladas para estar de acordo com esta restrição [103].

Utilizamos uma variedade de modelos de Redes Neurais Convolucionais já existen-
tes na literatura e que apresentaram eficácias satisfatórias para tarefas de classificação
similares [31, 46]. Os modelos experimentados foram DenseNet [38], EfficientNet [93],
Inception [90,91], ResNet [34] e VGG [85].

Na Tabela 6.3, apresentamos os resultados obtidos em cada modelo testado. Todos os
modelos obtiveram eficácia similar, apresentando valores de coeficiente kappa entre 0,6450
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e 0,6671.

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

Tabela 6.3: Desempenho obtido em cada modelo experimentado. A rede DenseNet-161
apresentou os melhores resultados nas métricas avaliadas.

Experimento III: Transferência de Aprendizado a Partir de Outra
Tarefa com Dados Médicos

Um possível problema com a abordagem do experimento anterior de utilizar apenas redes
pré-treinadas na base ImageNet é a otimização dos hiper-parâmetros da rede para realizar
a classificação, pois, como mencionamos anteriormente, o conjunto de dados ImageNet é
substancialmente diferente do conjunto de dados MURA.

Para reduzir a discrepância entre as amostras da ImageNet (que contêm, por exemplo,
veículos, objetos e animais) e MURA (compostas por imagens de raio-X), experimenta-
mos treinar um modelo usando o conjunto de dados CheXpert [39] como um caminho
intermediário e, em seguida, ajustar esse modelo para o conjunto de dados MURA.

Como o objetivo neste experimento foi apenas atualizar os parâmetros de uma rede
com imagens mais próximas daquelas da base MURA e não tínhamos o propósito de
classificar as patologias torácicas presentes na base CheXpert, adaptamos e simplificamos
a base para uma tarefa cujo objetivo é classificar apenas o tipo de visualização da amostra
(se lateral ou frontal) e se há alguma anormalidade presente.

Utilizamos a rede DenseNet-161, que obteve os melhores resultados no experimento
anterior (Experimento II), para este experimento. Na Tabela 6.4, apresentamos os resul-
tados obtidos neste experimento. O pré-treinamento usando um conjunto intermediário
com imagens de raio-X não melhorou o desempenho do modelo.

Experimento IV: Aumentação de Dados

A técnica de aumentação de dados eleva a capacidade de generalização de um modelo,
expondo-o a um grande número e a uma variedade de cenários. Neste experimento,
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Pré-treinamento Acurácia
Acurácia

Balanceada
AUC ROC Kappa

ImageNet 0,8374 0,8293 0,8892 0,6671
mageNet+CheXpert 0,8332 0,8235 0,8906 0,6574

Tabela 6.4: Desempenho da rede DenseNet-161. O pré-treinamento na base ImageNet uti-
liza os pesos padrões da ImageNet fornecidos pela biblioteca PyTorch. O pré-treinamento
na base CheXpert utiliza inicialmente os pesos da ImageNet e, então, o modelo é treinado
usando o conjunto de dados CheXpert. Destacamos (em negrito) os melhores valores
para cada métrica.

aplicamos duas técnicas de aumentação de dados: recortes e inversões horizontais.
Para verificar o efeito dessas aumentações, treinamos a rede DenseNet-161 usando as

imagens originais da base MURA (Figura 6.2a), empregando apenas a técnica de inversões
horizontais, dobrando o número de amostras de imagens (Aumentação A na Figura 6.2b)
e utilizando aumentação com cinco recortes aleatórios nas imagens e suas inversões, resul-
tando em um aumento de 12 vezes no tamanho da base (Aumentação B na Figura 6.2c),
em um processo similar à aumentação proposta por Krizhevsky et al. [53].

(a) Imagem original (b) Aumentação A.
Inversão horizontal da ima-
gem original.

(c) Aumentação B. Na primeira linha os recortes feitos na imagem
original, na segunda linha as inversões horizontais destes.

Figura 6.2: Exemplo da aumentação de dados realizada em (a) uma amostra da base
MURA; (b) na Aumentação A, apenas uma amostra foi criada, dobrando o número de
imagens; (c) na Aumentação B, cinco recortes e suas respectivas inversões foram feitas e
criadas, aumentando em 12 vezes o tamanho da base.
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Na Tabela 6.5, apresentamos um comparativo dos resultados obtidos nos experimentos
realizados.

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

Tabela 6.5: Comparação da eficácia da rede para cada aumentação de dados proposta e
para as imagens originais da base MURA, em que Aumentação A é o conjunto de dados
usando apenas a técnica de inversão horizontal e Aumentação B é o conjunto de dados
usando tanto a técnica de inversão horizontal quanto recorte. Destacamos (em negrito)
os melhores valores para cada métrica.

A partir desses resultados, concluímos que, apesar de possuir mais dados, a base
Aumentação B apresenta uma eficácia pior do que a Aumentação A, ainda sendo melhor
do que a original. Além disso, como o tempo de treinamento é aproximadamente linear no
número de amostras, o uso da base Aumentação B resulta em um tempo de treinamento
maior. Portanto, treinamos outras redes usando a base Aumentação A. É importante
destacar que a técnica de Parada Antecipada (do inglês, Early Stopping) foi empregada
durante os treinamentos. Dessa forma, comparamos os melhores desempenhos obtidos
para as duas aumentações.

Na Tabela 6.6, apresentamos os resultados obtidos por outras cinco redes treinadas
nesta base. Essas redes foram escolhidas com base nos resultados apresentados na Ta-
bela 6.3, em que optamos por evitar mais de uma rede da mesma categoria.

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

Tabela 6.6: Eficácia de cada modelo treinado utilizando o conjunto de dados Aumenta-
ção A.

Experimento V: Modelos de Ensemble

Um modelo de ensemble combina vários modelos para realizar uma predição final, como
uma forma de consultar opiniões variadas para uma amostra. Isso pode melhorar os resul-
tados do modelo, pois, se um único modelo tiver uma eficácia ruim para uma amostra, sua
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predição pode ser substituída pela predição de outros modelos, melhorando a estabilidade
de uma forma geral.

Para este experimento, utilizamos os cinco modelos de redes neurais convolucionais do
experimento anterior (Experimento IV), combinando suas predições utilizando diferentes
métodos e estratégias de ensemble para melhorar os resultados da tarefa de classificação
para as imagens da base MURA.

Um dos métodos de ensemble que experimentamos foi baseado em um consenso entre
as predições dos modelos utilizados. Na Figura 6.3, ilustramos esse método, em que a
predição final baseia-se na moda das predições dos modelos, ignorando a distribuição
probabilística.

Modelo 1
Modelo 2
Modelo 3
Modelo 4
Modelo 5

Figura 6.3: Ilustração da predição final do modelo de ensemble baseado em consenso.
Cada modelo fornece uma predição e a moda dessas predições é considerada a predição
final.

Em outro método de ensemble experimentado, combinamos as saídas de probabilidade
de cada modelo, usando uma média ponderada em que definimos um peso para cada um
dos cinco modelos utilizados.

Também experimentamos um método de ensemble baseado em rede neural. Utilizamos
duas redes neurais simples formadas por duas camadas lineares, cuja diferença entre ambas
é apenas o formato da conectividade entre as camadas. Em um dos modelos (Figura 6.4a),
utilizamos a ideia de camadas totalmente conectadas, ou seja, todos os neurônios de uma
camada estão conectados a todos os neurônios da camada seguinte, enquanto no outro
modelo (Figura 6.4b), utilizamos uma conectividade esparsa entre as camadas. Ambos
os modelos recebem como entrada a concatenação das saídas de probabilidades das redes
convolucionais utilizadas.

Por fim, experimentamos um método de ensemble utilizando as Máquinas de Vetores
de Suporte, um modelo clássico de aprendizado de máquina, que também recebe como
entrada a concatenação das saídas de probabilidades das redes convolucionais utilizadas
para realizar a predição final.

Os resultados obtidos em cada experimento estão apresentados na Tabela 6.7. Compa-
rando os resultados desses experimentos com a média dos resultados obtidos pelos modelos
individualmente, pode-se observar que todos os modelos de ensemble conseguiram uma
eficácia maior do que a obtida pelos modelos individualmente.

Os modelos utilizados no Experimento IV apresentam o problema de sobreajuste (over-
fitting), levando a quase 100% de acurácia no conjunto de treinamento em todos os mo-
delos, tornando impraticável encontrar a melhor maneira de combinar essas predições
usando o conjunto de treinamento, já que qualquer combinação levaria a uma acurácia
próxima de 100%. Dessa forma, devemos então ajustar os parâmetros dos modelos de
ensemble utilizando o conjunto de validação, o que deve, inevitavelmente, levar a uma
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Modelo 1

Modelo N

Final

(a) Arquitetura de rede neural total-
mente conectada

Modelo 1

Modelo N

Final

(b) Arquitetura de rede neural com co-
nectividade esparsa

Figura 6.4: Representação das duas arquiteturas de rede neural usadas neste experimento
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

Tabela 6.7: Comparação da eficácia dos modelos utilizados. Modelo Individual (média) é
o desempenho médio dos modelos no Experimento IV, usado como referência. O modelo
Consenso não produz uma distribuição de probabilidade, apenas uma predição final, o
que penaliza seu resultado na métrica AUC ROC. Destacamos (em negrito) os melhores
valores para cada métrica.

queda no desempenho ao avaliarmos o conjunto de teste.

6.2.1 Mapas de Ativação dos Modelos

O Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) [68, 82] é um método para
visualizar áreas da imagem de entrada que são relevantes para o modelo decidir uma
predição de saída. O funcionamento do Grad-CAM ocorre pelo processamento da entrada
por meio das camadas da rede em que os gradientes de cada neurônio são definidos como
zero, exceto para a classe predita, e retropropagados até a última camada convolucional
para obter as regiões dessa camada que mais influenciaram a predição. Considerando que
as camadas convolucionais preservam as informações espaciais, essas regiões podem ser
extrapoladas para a camada de entrada e convertidas em um mapa de calor.

Os mapas de calor gerados pelo Grad-CAM para cada modelo individualmente e o
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modelo de ensemble são apresentados na Figura 6.5, o que demonstra a melhoria propor-
cionada por ele. Neste exemplo, as redes VGG-16, EfficientNet-B7 e InceptionResNet-v2
predisseram “Úmero anormal”, enquanto as redes DenseNet-161 e ResNet-152 predisse-
ram “Úmero normal” e a predição do modelo de ensemble SVM foi, corretamente, “Úmero
anormal”. Pode-se observar que os modelos com predições incorretas focalizaram uma
parte diferente da imagem, entretanto, o foco no ensemble ocorre na parte mais relevante
da imagem.

(a) Original (b) VGG-16 (c) EfficientNet-B7 (d) InceptionResNet-v2

(e) DenseNet-161 (f) ResNet-152 (g) Ensemble

Figura 6.5: Mapas de calor Grad-CAM para cada modelo individualmente e o modelo
de ensemble para uma amostra de úmero anormal. Os modelos VGG-16, EfficientNet-B7
e InceptionResNet-v2 predisseram o resultado corretamente, enquanto a DenseNet-161 e
ResNet-152 predisseram o resultado incorretamente. O modelo de ensemble SVM leva em
consideração todos os modelos e produz uma predição final correta.

Como o Grad-CAM utiliza as informações das camadas de características para cons-
truir uma visualização e os modelos de ensemble combinam os modelos individuais no
nível da camada de saída, construímos uma visualização de ensemble realizando a média
da matriz gerada pelo Grad-CAM (usada para criar o mapa de calor) para os cinco mode-
los. Dessa forma, o mapa de calor gerado para o modelo de ensemble é uma aproximação
baseada nos mapas de calor dos modelos individuais.

6.2.2 Resultados

Para realizar uma classificação final, utilizamos o modelo que obteve os melhores resulta-
dos no conjunto de validação nos experimentos descritos anteriormente para avaliar a sua
qualidade no conjunto de teste.

Na Tabela 6.8, apresentamos os resultados obtidos utilizando o modelo de ensemble
SVM do Experimento V, que obteve a melhor eficácia nos dados de validação. Pode-
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se observar que o desempenho do modelo diminuiu devido ao sobreajuste. O modelo
apresentou a pior eficácia no conjunto “Mão”, obtendo um valor de kappa de 0,4717,
enquanto a melhor eficácia ocorreu no conjunto “Cotovelo”, com um valor de kappa de
0,7921. O valor do coeficiente kappa geral foi de 0,6724.

Acurácia
Acurácia

Balanceada
AUC ROC Kappa

Cotovelo 0,9038 0,8895 0,9023 0,7921
Dedo 0,8563 0,8558 0,8901 0,6817
Antebraço 0,7922 0,7755 0,8142 0,5578
Mão 0,8090 0,7225 0,7759 0,4717
Úmero 0,8077 0,7976 0,8274 0,6061
Ombro 0,8266 0,8270 0,8778 0,6535
Pulso 0,8835 0,8633 0,9142 0,7393

Média 0,8484 0,8319 0,8791 0,6724

Tabela 6.8: Eficácia do modelo de ensemble SVM em cada região do corpo. Apresentamos
os valores de acurácia, acurácia balanceada, AUC ROC e coeficiente kappa.

A diferença de eficácia do modelo entre os conjuntos de teste e validação se dá devido
ao ajuste de parâmetros do modelo de ensemble ser feito utilizando o próprio conjunto
de validação, como descrito no Experimento V. Pode-se verificar esse fato executando o
conjunto de teste no modelo de ensemble baseado em consenso, já que este não possui
nenhum parâmetro extra para ser ajustado.

Na Tabela 6.9, apresentamos os resultados deste experimento. Os resultados são se-
melhantes aos obtidos no conjunto de validação, em que, apesar do modelo de ensemble
baseado em consenso ter apresentado a pior eficácia (Tabela 6.7), obteve uma eficácia
melhor nesta avaliação final do que o modelo de ensemble SVM, que alcançou a melhor
eficácia nos experimentos (Experimento V).

Acurácia
Acurácia

Balanceada
AUC ROC Kappa

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

Tabela 6.9: Eficácia do modelo de ensemble baseado em consenso. O modelo apresenta
eficácia bastante similar à da Tabela 6.7.

Portanto, podemos supor que, sendo possível treinar os modelos citados no Experi-
mento IV de uma forma que reduza o sobreajuste, os modelos de ensemble do Experi-
mento V teriam uma eficácia mais próxima entre a validação e o teste.
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6.2.3 Considerações sobre os Experimentos

A tarefa de criar modelos de aprendizado de máquina para auxílio ao diagnóstico médico
apresenta certas particularidades e o objetivo deste capítulo foi o de propor e explorar
essas dificuldades que ocorrem na tarefa de classificação com aprendizado de máquina
utilizando redes neurais convolucionais.

Experimentos indicaram que muitas das técnicas que deveriam melhorar a eficácia
na classificação acabaram prejudicando-a. A melhor configuração encontrada foi aplicar
a técnica de stretch nas imagens de entrada para que tivessem dimensões quadradas,
empregar a aumentação de dados com inversões horizontais e utilizar um modelo de
ensemble para agrupar uma variedade de arquiteturas de rede, atingindo valores de AUC
ROC de 0,8791 e coeficiente kappa de 0,6724. A transferência de aprendizado de uma
tarefa similar não melhorou os resultados em nossos experimentos.

6.3 Resultados Utilizando o Método Multimodal Pro-
posto

Para avaliar o método proposto na tarefa de classificação, utilizamos os modelos descritos
no Capítulo 5 (DenseNet-169, BERT, Fusão) nas imagens da base de dados MURA e
nas correspondentes legendas artificiais que foram geradas (Seção 5.2). A avaliação dos
modelos foi realizada computando as métricas acurácia balanceada e coeficiente kappa em
cada amostra de teste.

Como um estudo de caso na base MURA pode possuir uma ou mais amostras de
imagens, os modelos propostos recebem como entrada um estudo de caso e levam em
consideração cada amostra do mesmo. Em cada amostra, os modelos predizem a proba-
bilidade de anormalidade, resultando na predição binária “anormal” se a probabilidade de
anormalidade para a amostra for maior do que 0, 5.

Ao final, o método proposto realiza um esquema de votação entre os três classificado-
res mencionados anteriormente (DenseNet-169, BERT e Fusão), em que a predição final
é escolhida a partir da classe com maior probabilidade na predição entre os três classifi-
cadores. Este processo é ilustrado na Figura 6.6, em que, de forma similar ao modelo de
consenso do Experimento V (Seção 6.2), a predição final do método se baseia na classe
mais predita entre os classificadores de imagem, texto e de fusão.

Normal

Normal

Anormal Normal

DenseNet
-169

BERT

Fusão

Votação

Figura 6.6: Ilustração da predição final do método proposto baseado nas classificações
dos modelos DenseNet-169, BERT e Fusão.
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Para avaliar a qualidade do método proposto como um todo, comparamos os resultados
dos classificadores de imagem, texto e fusão individualmente com o método final proposto.
Na Tabela 6.10, apresentamos os resultados de acurácia balanceada e coeficiente kappa
obtidos a partir de cada modelo para a classificação de imagens e textos utilizando os
modelos com DenseNet-169 e BERT, respectivamente, bem como os resultados obtidos
utilizando o modulo de fusão. Finalmente, os resultados obtidos com o método proposto
são também apresentados.

DenseNet-169 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

Tabela 6.10: Eficácia dos modelos DenseNet-169, BERT, Fusão e o método proposto,
que aplica uma votação entre os três classificadores. Os valores de acurácia balanceada
e coeficiente kappa são apresentados. Destacamos (negrito) os melhores e os segundo
melhores (sublinhado) valores das métricas em cada tipo de estudo e na média.

Para os estudos “Cotovelo” e “Pulso”, a eficácia do método proposto é inferior à do
classificador de fusão e ambos as eficácias são melhores do que os resultados da DenseNet-
169 e do BERT, individualmente. Para o estudo “Dedo”, a eficácia do método final é
comparável à eficácia da fusão, que apresenta os melhores resultados.

A eficácia do método proposto apresenta os melhores resultados para os estudos “Om-
bro”, “Úmero” e “Antebraço”. Neste último, em particular, o método apresentou o maior
ganho em comparação com o modelo DenseNet-169. No estudo “Mão”, o modelo BERT
apresenta um valor de kappa negativo, indicando que não há concordância em seus resulta-
dos e a eficácia do método final é comparável à eficácia da DenseNet-169 individualmente,
não apresentando um ganho relevante. Neste estudo, o classificador de fusão apresenta os
melhores resultados.

O modelo BERT, conforme esperado, devido ao formato das legendas geradas au-
tomaticamente, em que, em sua maioria, contêm textos com baixa qualidade ou sem
informações relevantes, apresenta os piores resultados em todos os estudos.

Em comparação com os resultados do modelo DenseNet-169, utilizados como referência
(baseline), o método proposto apresentou um ganho nos valores das métricas analisadas.
Dessa forma, de uma maneira geral, o método foi capaz de extrair e combinar caracte-
rísticas discriminativas e relevantes de cada modalidade utilizada (imagens e textos). O
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método obteve uma média de acurácia balanceada e coeficiente kappa de 0,8407 e 0,6920,
respectivamente.

Também comparamos os resultados obtidos por nosso método proposto com outro
método existente para classificação de anormalidades musculoesqueléticas [73] utilizando
a base de dados MURA sob o mesmo conjunto de teste definido no Capítulo 4.

A Tabela 6.11 reporta os valores de acurácia obtidos em cada método. A coluna
“Imagem” está relacionada à tarefa de classificação de imagens, a coluna “Texto” está
associada à tarefa de classificação de texto, enquanto a última coluna está relacionada
ao método proposto. Nosso método obtém um resultado melhor para a classificação
de anormalidades musculoesqueléticas no conjunto de dados MURA, apresentando uma
acurácia de 0,8511, enquanto o método de Pelka et al. [73] apresenta um valor de 0,8155.

Tabela 6.11: Comparação com outra abordagem no conjunto de dados MURA. Reporta-
mos o valor de acurácia para cada método. O melhor resultado está destacado (negrito).

Method Imagem Texto Método

Pelka et al. [73] 0,7985 0,5424 0,8155
Método proposto 0,8418 0,5807 0,8511

Nosso trabalho se difere do método de Pelka et al. [73] ao propormos a utilização de
sentenças completas geradas artificialmente para o conjunto de dados MURA. Já Pelka
et al. [73] realizaram a geração e a utilização apenas de palavras-chave. Além disso, o
nosso método multimodal recebe uma fusão de características extraídas dos modelos de
imagens e de textos, enquanto Pelka et al. [73] propuseram um método que insere as
palavras-chave geradas nas próprias imagens, como um tipo de ruído.

Trabalhos recentes também apresentam uma metodologia similar à proposta neste
trabalho. Um exemplo é o trabalho Zhang et al. [106], em que os autores apresentaram
um método que também visa à colaboração entre módulos de imagem e texto, porém
utilizando uma abordagem não supervisionada.

6.3.1 Discussão Final

Analisamos amostras específicas do conjunto de teste com a predição de cada modelo
utilizado, conforme ilustrado na Figura 6.7. Nos dois primeiros exemplos, todos os mo-
delos (de imagem, texto e fusão) foram capazes de classificar corretamente a imagem e o
texto de entrada. No primeiro, a legenda gerada possui uma informação incorreta sobre a
parte do corpo apresentada e, no segundo, apesar da legenda inteira não possuir informa-
ções relevantes, ela contém a localização correta da parte do corpo e a palavra “normal”.
Para ambos os casos, o modelo BERT detectou corretamente as informações relevantes
e foi capaz de descartar elementos espúrios presentes em ambas as legendas. O modelo
DenseNet-169 também conseguiu identificar regiões relevantes nas imagens.

No terceiro exemplo, a legenda gerada não contém absolutamente nenhuma informa-
ção semântica ou minimamente relevante. O modelo BERT, como esperado, incorreta-
mente rotulou neste exemplo a anormalidade como negativa. Por outro lado, o modelo
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<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-169: anormal ✓
Fusão: anormal ✓

✓BERT: anormal

Final: anormal ✓

DenseNet-169: normal ✓
Fusão: normal ✓

✓BERT: normal

Final: normal ✓

DenseNet-169: anormal ✓
Fusão: anormal ✓

✘BERT: normal

Final: anormal ✓

DenseNet-169: normal ✘
✓BERT: anormal

Fusão: normal ✘
Final: normal ✘

Figura 6.7: Imagem original, mapa de calor da DenseNet-169 e legenda gerada artificial-
mente em amostras do conjunto de teste. Um marcador (X) indica a predição correta de
cada método.

da DenseNet-169 rotulou corretamente a anormalidade como positiva com uma alta con-
fiança. É possível observar, neste exemplo, uma área bem definida destacada no mapa
de calor da radiografia, que corresponde à área com mais ativações na rede, isto é, a área
considerada mais importante pela rede para realizar a predição.

No último exemplo, enquanto o modelo DenseNet-169 não foi capaz de identificar a
presença de anormalidades na imagem, em que nem mesmo conseguiu produzir um mapa
de calor bem definido, o modelo BERT foi capaz de distinguir informações relevantes da
legenda e classificar corretamente o exemplo como “anormal”.

A visualização dos mapas de calor gerados pelos modelos preditivos pode auxiliar na
tarefa de interpretabilidade desses modelos, fornecendo propriedades visuais que possam
ser compreendidas por um especialista que pode tomar decisões a partir destas informações
e, assim, fornecer uma confiabilidade maior para as predições.
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Capítulo 7

Conclusões e Trabalhos Futuros

Neste capítulo, concluímos esta dissertação apresentando alguns comentários finais sobre
o trabalho de pesquisa realizado. Descrevemos também algumas sugestões de trabalhos
futuros que podem ser investigados a partir desta pesquisa.

7.1 Conclusões

Neste trabalho, investigamos duas abordagens para a classificação de imagens musculoes-
queléticas, cujo objetivo foi detectar anormalidades nas imagens de raio-X, sendo elas com
métodos explorando o uso de redes neurais convolucionais e métodos com uma abordagem
multimodal com imagens e textos.

Em relação ao método que utiliza redes neurais convolucionais, combinamos técnicas
clássicas de aprendizado de máquina e visão computacional, utilizamos etapas de pré-
processamento dos dados e integramos tanto classificadores baseados em redes neurais
quanto Máquina de Vetores de Suporte e avaliamos a eficácia de cada técnica aplicada,
buscando, de forma incremental, construir uma arquitetura sólida que melhorasse os re-
sultados da classificação final.

Para a classificação utilizando uma abordagem multimodal, o primeiro desafio foi a
construção de um modelo para gerar legendas a partir dos dados de imagens médicas,
em que notamos uma escassez deste tipo de dado, principalmente relacionado a imagens
de fraturas ósseas. Após esta etapa, investigamos a utilização de uma abordagem multi-
modal, em que buscamos combinar as imagens com textos gerados automaticamente. Os
nossos resultados mostraram que esta abordagem é capaz de produzir bons resultados,
superando aqueles obtidos por meio de imagens e textos individualmente, para a tarefa
de classificação proposta. O ponto negativo deste método está relacionado à dependência
de um bom gerador de legendas para que haja dados textuais com qualidade para auxiliar
o classificador multimodal.

Ao final desta pesquisa, recapitulamos as principais descobertas e procuramos respon-
der às questões de pesquisa introduzidas no Capítulo 1:

• QP1: Qual é o impacto de diferentes formas de ensemble no processo
de classificação? Como apresentado por meio dos resultados da Tabela 6.7, o
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ensemble de classificadores utilizando SVM apresentou resultados promissores du-
rante os experimentos realizados, entretanto, esta técnica possui pontos negativos
relacionados ao alto sobreajuste do modelo. As Tabelas 6.9 e 6.10 apresentam o uso
de consenso (ou votação) como tendo impacto positivo nos resultados.

• A utilização de uma abordagem multimodal, no contexto de dados médi-
cos, pode produzir resultados melhores aos resultados utilizando apenas
imagens e textos? Como descrito na Seção 6.3 e apresentado nos resultados da
Tabela 6.10, a utilização de uma abordagem multimodal apresentou um ganho nos
valores das métricas analisadas em comparação à eficácia das abordagens individu-
ais.

• QP3: É possível gerar, com boa qualidade, dados textuais de legendas
artificiais para imagens de radiografias musculoesqueléticas? Muitos traba-
lhos demonstraram bons resultados para a tarefa de legendagem de imagens [99,104]
em geral. Entretanto, ao analisar alguns trabalhos que abordam esta tarefa [26,41]
no contexto de imagens médicas, constatamos que há uma carência de conjuntos de
dados anotados, com os mais variados tipos de dados médicos.

7.2 Trabalhos Futuros

Na abordagem utilizando redes neurais convolucionais, um dos grandes obstáculos ob-
servados durante os experimentos realizados foi o sobreajuste (overfitting) apresentado
pelos modelos. Como próximos passos a serem seguidos, podemos experimentar diferen-
tes abordagens e técnicas para prevenir o sobreajuste no treinamento, como a utilização
de regularização, além de analisar a abordagem proposta em conjuntos de dados médicos
ainda maiores e avaliar sua eficácia.

Como próximos passos em relação ao método proposto baseado em uma abordagem
multimodal, podemos destacar etapas de geração de legendas e fusão. Para a geração de
legendas, podemos explorar o uso de representações textuais específicas de dados muscu-
loesqueléticos, além de explorar modelos de geração de legendas baseados em transfor-
mers [97]. Na etapa de fusão, podemos explorar outros formatos além dos que já foram
experimentados neste trabalho, visando combinar características das diferentes modalida-
des.

Como há diversas tarefas e uma grande variedade de tipos de dados médicos, o trabalho
apresentado possui um grande potencial para ser estendido para outras especialidades
médicas, combinando os metadados com outras modalidades existentes de imagens.
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